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Resumen de la tesis que presenta Andrea Cruz Rojas como requisito parcial para la obtencién del
grado de Maestra en Ciencias en Tecnologias Avanzadas e Integradas.

Aproximaciéon de senales acusticas a través de funciones polinomiales.

Resumen aprobado por:

Dra. Ana Laura Padilla Ortiz Dr. Jesiis Emmanuel Gédmez Correa

Codirectora de tesis Codirector de tesis

Las sefiales aclsticas presentan diversas caracteristicas, como la frecuencia, amplitud y duracién.
Existen varias formas de representar una senal acustica, siendo la representacién en el dominio
del tiempo la mds comin. Esta representacién permite visualizar la variaciéon de la amplitud a
lo largo del tiempo, analizar la duracidn, la forma de onda y los cambios répidos o lentos en la
amplitud. Sin embargo, las sefiales acusticas pueden contener un gran nimero de elementos, lo
que resulta en archivos digitales de gran tamaio que dificultan su envio y almacenamiento. En
este trabajo, se llevd a cabo un estudio de aproximacion de sefales acusticas utilizando diversas
funciones polinomiales, como las funciones Zernike, Bessel y Jinc para reducir la cantidad de datos
necesarios para representar la sefal acustica, lo que simplifica la manipulacién de dichos datos.
El objetivo es identificar qué polinomio y cuantos coeficientes ofrecen un mejor rendimiento, es
decir, una mejor senal acustica. Este estudio se basa en una evaluacién objetiva y subjetiva de
la reconstruccién de las senales acusticas, lo cual, hasta donde tenemos conocimiento, no se ha
estudiado utilizando ambas metodologias en conjunto.

Palabras clave: Calidad de audio, Compresién de seial acustica, Polinomios ortogonales,
Pruebas objetivas y subjetivas.



Abstract of the thesis presented by Andrea Cruz Rojas as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Advanced and Integrated Technologies.

Approximation of acoustic signals through polynomial functions.

Abstract approved by:

Dra. Ana Laura Padilla Ortiz Dr. Jesiis Emmanuel Gédmez Correa

Thesis Co-Director Thesis Co-Director

Acoustic signals have various characteristics, such as frequency, amplitude and duration. There
are several ways to represent an acoustic signal, with time domain representation being the most
common. This representation allows you to visualize the variation of the amplitude over time,
analyze the duration, the waveform and the fast or slow changes in the amplitude. However,
acoustic signals can contain a large number of elements, resulting in large digital files that make
them difficult to send and store. In this work, an approximation study of acoustic signals was carried
out using various polynomial functions, such as the Zernike, Bessel and Jinc functions to reduce
the amount of data necessary to represent the acoustic signal, which simplifies the manipulation
of said data. The objective is to identify which polynomial and how many coefficients offer better
performance, that is, a better acoustic signal. This study is based on an objective and subjective
evaluation of the reconstruction of acoustic signals, which, to the best of our knowledge, has not
been studied using both methodologies together.

Keywords: Audio quality, Acoustic signal compression, Orthogonal polynomials, Objec-
tive and Subjective Tests.
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Capitulo 1. Introduccién

La compresion de voz consiste en la reduccidon del volumen de informacién tratable, es decir,
que se puede procesar, transmitir o grabar. Se pretende transportar la misma informacién pero

empleando una menor cantidad de espacio (Barzola Tobar & Cabrera Velasco, 2013).

El objetivo de la compresion de voz es representar la voz en forma digital con la menor cantidad
de bits posibles manteniendo al mismo tiempo la inteligibilidad y la calidad requerida para una

aplicacién particular (Gibson, 2016).

La compresion de voz presenta una serie de ventajas significativas. En primer lugar, permite
optimizar la velocidad necesaria para cumplir con las restricciones de distorsién o para minimizar
directamente dicha distorsién. Ademas, posibilita un ahorro notable de espacio, una reduccién en

la demanda de ancho de banda y un aumento en la capacidad de almacenamiento disponible.

Sin embargo, como contrapartida, surgen algunas desventajas importantes. Una de ellas es la
pérdida de calidad en la voz, que puede ser apreciable en ciertos casos, afectando la comprension
del contenido transmitido. Ademds, puede conllevar la degradacién del audio, dificultando atin
mas la experiencia auditiva. Otro aspecto negativo se relaciona con la complejidad que presentan
ciertos algoritmos de compresion, lo cual puede aumentar la carga de procesamiento y, en algunos
escenarios, generar demoras en la reproduccién debido a la necesidad de descomprimir el audio

antes de su reproduccién.

Las aplicaciones que hacen uso de la compresién de voz presentan un amplio espectro de alcance,
abarcando desde el ambito de la telefonia hasta el campo del reconocimiento automatico de voz
y asistentes de voz. Ademds, engloban dreas como la transmisién de voz sobre IP y encuentran

aplicaciones en el dmbito médico (Romero & Mares, 2013).

Dia tras dia, el nimero de aplicaciones que requieren una mayor calidad va en aumento, segtn los
requisitos de los usuarios. Por este motivo, se busca constantemente alternativas para comprimir
los datos con el fin de facilitar su transmisién. A lo largo de las dltimas décadas, diversos investi-
gadores han desarrollado técnicas y algoritmos de compresién que hacen viable la transmisién de

contenido multimedia (Kaschel C et al., 2005).

En su articulo, Dusan et al. (2007) presenta la codificacién segmentaria como un método de



compresion que busca aprovechar las relaciones temporales en segmentos mas largos del habla.
Estos enfoques pueden implementarse en codificadores de voz basados en tramas existentes vy,
aunque pueden lograr una mayor compresion que el codificador original, esto a menudo implica
la introduccidn de retardos de transmisién adicionales. Ademds, un tipo especifico de codificacién
segmentaria utiliza funciones polinomiales para aproximar las trayectorias de las caracteristicas del
habla a lo largo del tiempo, habiendo sido aplicado previamente en el procesamiento de contornos
de tono, donde las expresiones en inglés se descomponen en segmentos de tono y se aproximan

mediante conjuntos de polinomios ortogonales.

1.1. Antecedentes

La compresion de voz es un proceso esencial para reducir la cantidad de datos necesarios al
almacenar o transmitir sefales de voz digitalizada. Los métodos de compresién del habla tienen
como objetivo disminuir la tasa de bits de transmisién sin comprometer la calidad del habla. No
obstante, es crucial lograr una compresién de voz que no afecte la calidad del audio resultante,

ya que una compresion excesiva podria llevar a una degradacién perceptible de la voz.

Bria et al. (1995) menciona que un tema obligado en el uso de multimedia es la compresién
de datos, ya que la calidad de audio se necesita muestrear 44,100 veces por segundo, con una
resolucién de 16 bits por cada muestra. En stereo esto lleva a 1.4 Mbits por segundo, los cual se

vuelve una necesidad comprimir la senal.

Se presenta una Técnica de Compresion de Audio en el Espacio Transformado,donde la sefial de
entrada es dividida en bloques de longitud fija, los cuales son transformados en tres alternativas: La
transformada de Karhunen-Loéve(KLT), La tranformada Discreta de Fourier (DFT), Transformada

Discreta Coseno (DCT).

Una técnica utilizada es la cuantizacién vectorial no determinista para codificar y comprimir la
informacidn, pero es posible que al implementar este tipo de algoritmos se encuentren problemas
en la calidad de la informacién, lo que nos lleva a que, al querer recuperar los datos originales,

tengamos perdidas en la inteligibilidad de la sefial original.



Durante la cuantizacién vectorial no determinista, los valores de la senal de voz se asignan a un
conjunto limitado de valores discretos. Debido a la naturaleza no determinista, pueden ocurrir
pequenas variaciones en los valores cuantizados. Estas variaciones pueden resultar en un ruido
adicional en la sefal de voz, lo que podria degradar la calidad y la claridad del habla, especialmente

en partes mds silenciosas o detalles sutiles (Dutra et al., 2009).

De igual forma, podria introducir errores en la representacién de los fonemas, que son sonidos
bésicos de un idioma y esenciales para la comprensién del habla, lo que podria resultar en una

pronunciacién distorsionada y, en ultima instancia, una calidad de audio deficiente.

Con el fin de aprovechar al maximo estas sefiales, se recurre al algoritmo LSM (Least-Mean-Square
Algorithm) de filtrado adaptativo (Arias, 2007). Su principal propdsito radica en ajustar de forma
iterativa los coeficientes de un filtro adaptativo para minimizar el error cuadratico medio entre la
senal de entrada y la sefal de salida filtrada. Esta técnica resulta especialmente beneficiosa en
contextos en los que las caracteristicas de la sefial pueden cambiar con el tiempo, y la optimizacién

del filtro es crucial ante tales variaciones.

Es imperativo hallar el equilibrio adecuado entre la compresién y la calidad del audio obtenido. Un
ajuste meticuloso de los pardmetros tanto del algoritmo LMS como del filtro adaptativo asegura
una reduccién de la redundancia y de los detalles de menor perceptibilidad, al mismo tiempo que

se mantiene una calidad auditiva aceptable.

Dusan et al. (2007) habla de un método de compresién, llamado codificacién segmentaria, tiene
como objetivo explotar las relaciones temporales en segmentos del habla mas largos. Dichos
métodos se pueden aplicar encima de cualquier codificador de voz basado en tramas y pueden
lograr valores de compresién mayores que el codificador original a expensas de introducir mayores

retardos de transmision.

Un tipo de codificacidon segmentaria utiliza funciones polinomiales, para aproximar las trayectorias
de las caracteristicas del habla presentes en sucesivos periodos de tiempo. Una de las primeras
aplicaciones de la aproximacién polinomial en el procesamiento del habla se aplicé en contornos
de tono, donde algunas expresiones en inglés se dividieron en segmentos de tono y cada curva de

tono se aproximé mediante un conjunto de polinomios ortogonales.



Strange (2005) nos explica que una técnica de analisis consiste en transformar los vectores de
caracteristicas en expresiones polindmicas. Los coeficientes de estos polinomios contienen infor-
macidn relevante acerca de las particularidades de la forma de onda que no resulta tan evidente

en la representacion original de la onda sonora.

1.2. Justificacion

Como se menciona anteriormente, reconstrucciéon de sefiales por medio de funciones polinomiales
nos permite aproximar las trayectorias de una sefial, lo que simplifica su analisis y facilita la iden-
tificacion de caracteristicas importantes, como frecuencias dominantes y patrones temporales. Se
han encontrado trabajos relacionados con los polinomios de Chebyshev, sin embargo, se desconoce

cudl es el polinomio que puede aproximar mejor una caracteristica de una sefal.

En esta tesis se propone contribuir al campo con el desarrollo de un programa computacional
capaz de realizar la reconstruccién de senales a través de la utilizacién de diversos polinomios.
Para evaluar su desempefio de manera objetiva, se someterd el resultado de este programa a
un analisis cuantitativo que empleard métricas especificas. Una de las métricas clave en esta
evaluacion es el error cuadratico medio normalizado, que proporcionara una evaluacién global de

la discrepancia entre la seiial original y la sefial reconstruida.

Ademas, se empleara una aproximacidn subjetiva para evaluar el resultado de este programa, la cual
involucrard a un panel de oyentes que responderdn a un conjunto de preguntas vinculadas con la
sefial reconstruida. Este cuestionario se administrara a través de una plataforma virtual alojada en
Google Sites (https://sites.google.com/cicese.edu.mx/prueba-subjetiva/inicio), don-

de se registraran y almacenaran las respuestas y opiniones de los oyentes.

El resultado de estas pruebas tanto objetivas como subjetivas, nos daran una perspectiva mas
amplia sobre qué polinomios son los que obtienen mejores resultados. Los resultados de estas
pruebas seran documentados en la tesis de este proyecto, los cuales, serdn de gran ayuda para

investigaciones futuras y en diferentes dreas de aplicacién de las mismas.


https://sites.google.com/cicese.edu.mx/prueba-subjetiva/inicio

1.3. Hipétesis

Las aproximaciones utilizando funciones polinomiales permiten reconstruir sefales de voz con un
error que influye en la preservacidn de la calidad acdstica de la senal. Especificamente, se plantea

que a menor error en la aproximacién, se logra una mejor calidad acustica en la senal reconstruida.

1.4. Objetivos de la investigacion

Desarrollar y evaluar, mediante técnicas objetivas y subjetivas, un sistema que aproxime y recons-

truya seiales acusticas con diferentes polinomios.

1.4.1. Objetivos especificos

= Seleccionar los polinomios ortogonales que serdn implementados

= Desarrollar algoritmos computacionales en MATLAB de las funciones polinomiales seleccio-

nadas
= Generacién de sefiales reconstruidas utilizando diferentes funciones polinomiales

= |dentificacion de las funciones polinomiales que mejor realicen la reconstruccién de las

senales acusticas, utilizando métricas objetivas y subjetivas

= Analizar y comparar los resultados obtenidos



Capitulo 2. Senales

Las sefiales analdgicas se manifiestan en la naturaleza como representaciones dinamicas de infor-
macidén a lo largo del tiempo. Estas senales tienen la versatilidad de adoptar valores en cualquier
punto dentro de un rango definido, experimentando cambios de forma continua y fluida. En con-
traste, una sefal digital se presenta como una representacién discreta de informacién, codificada
en formato binario mediante los digitos 0 y 1. A diferencia de las senales analdgicas, las senales

digitales se distinguen por niveles discretos y transiciones de valor en intervalos especificos.

La transformacién de sefales analdgicas a formato digital, un proceso fundamental denomina-
do conversiéon analdgico-digital, se torna indispensable para permitir su correcto procesamiento.

Informacién mas detallada acerca de este proceso se proporcionard a lo largo de este capitulo.

2.1. Senal

Proakis & Manolakis (1996) nos menciona que una sefial se define como cualquier magnitud
fisica que varia con el tiempo, el espacio o cualquier otra variable o variables independientes.

Matematicamente, describimos una sefal como una funcién de una o mas variables independientes.

Algunas caracteristicas de una sefial las podemos observar en la figura [I}

= Amplitud: Madximo desplazamiento de la onda respecto a su posicién de equilibrio

= Frecuencia: Es el nimero de ciclos que ocurren por unidad de tiempo. Se mide en Hertz

(Hz)

» Periodo (T): Es el tiempo que se tarda en realizar una oscilacién completa y se mide en

segundos (s)

» Longitud de onda (\): Es la distancia que hay entre crestas y/o valles consecutivos de la

onda, podemos medirlo en metros (m)



Senal senoidal

1r Longitud de onda
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©
1
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=
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0 2 4 6 8 10
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Figura 1. Sefial senoidal. Esta figura muestra algunas caracteristicas de una sefial como es la amplitud, la longitud
de onda y el periodo. Las unidades de la amplitud dependeran del fenémeno fisico que se este describiendo (voltaje,
decibeles, etc.).

2.2. Digitalizacién de una senal de voz

La gran mayoria de las sefnales que se estudian en el dmbito de la ciencia y la ingenieria poseen
una naturaleza analdgica. Estas sefiales se modelan como funciones de una variable continua, ya
sea el tiempo o el espacio y tipicamente adoptan valores en una escala ininterrumpida (Proakis &

Manolakis, 1996).

Un ejemplo de sefial analdgica es el electrocardiograma (ECG), que brinda al facultativo datos
fundamentales sobre la condicién cardiaca del paciente. De manera similar, la sehal captada por
un electroencefalograma (EEG) proporciona valiosa informacién acerca de la actividad cerebral en

cuestion.

El sonido ejemplifica de manera cldsica una seial analégica. Las ondas sonoras que captamos en
el medio ambiente experimentan variaciones constantes en amplitud y frecuencia, otorgandonos
la capacidad de apreciar una extensa diversidad de tonos y matices tanto en la musica como en

el habla.



Otras ilustraciones abarcan el habla, sefiales bioldgicas, fendmenos sismicos, datos de radar, lectu-
ras de sonar, etc. Este conjunto denota que tanto sus variables independientes como sus respectivos

valores se desenvuelven de manera continua (Moya, 2011).

Para procesar senales analdgicas por medios digitales, primero es necesario convertirlos a forma
digital, es decir, convertirlos a una secuencia de nimeros con precision finita. Este procedimiento

se llama de analdgico a digital (A/D) (Proakis & Manolakis, 1996).

Para la conversién de una seial analdgica a digital, se tienen 3 pasos:

» Muestreo

El muestreo uniforme o periddico se describe mediante la siguiente relacién:

z(n) = x,(nT), —0o < n < 0. (1)

En esta definicién x,, representa la senal discreta en el tiempo obtenida "al muestrear” la
sefial analdgica z,(t) cada T segundos. Un ejemplo de este proceso se representa en la
figura[2] El intervalo de tiempo T entre muestras sucesivas define el periodo de muestreo y
su inverso 1/T" se denota como Fj que corresponde a la tasa de muestreo o frecuencia de

muestreo.

El muestreo periddico establece una relacién entre las variables temporales ¢ y n correspon-
dientes a las sefales continuas y discretas en el tiempo, respectivamente. Estas variables se
conectan de manera lineal a través del periodo de muestreo T, o de manera equivalente,

mediante la tasa de muestreo Fy; = 1/7'. Esto se expresa de la siguiente manera:

n
t=nT = —. 2
"= @

Para cualquier senal analdgica, es crucial seleccionar una frecuencia de muestreo conocida
como F,,, que sea lo suficientemente alta. En este sentido, se debe elegir F;/2 de manera

que sea mayor que F,... Por lo tanto, se establece la siguiente ecuacion:

F,> 28,00 (3)



Senal original
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Figura 2. Muestreo de una sefial. El muestreo periddico en una sefal analdgica.

» Cuantificacién

El proceso de transformar una senal discreta en el tiempo con amplitud continua en una
senal digital, donde cada valor de muestra se expresa como un nimero finito de digitos en
lugar de una representacioén infinita, es conocido como " cuantificacién” . El error resultante al
representar la senal continua mediante un conjunto limitado de niveles discretos se denomina

"error de cuantificacién”.

La cuantificacién de las muestras z(n) se representa como ()[x(n)], y utilizamos z,(n) para
referirnos a la secuencia de muestras cuantificadas en la salida del cuantificador. Por lo

tanto:
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zq(n) = Qlz(n)]. (4)

El error de cuantificacién se caracteriza por la secuencia e,(n), la cual se define como la

diferencia entre el valor cuantificado y el valor real de la muestra. Por consiguiente:

eq(n) = zq(z) — x(n). (5)
4 Muestreo
r N N
/| \\ A1

6 -
N
x

2 -

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Muestras (n)
(a)
8 Cuantificaciéon
- '_i—’_ D—L_
J — )—r ey

6 L — - r— —
Sat
x

2 -

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Muestras (n)
(b)

Figura 3. Cuantificacién de una sefial. Cada muestra obtenida anteriormente se aproxima mediante un valor
seleccionado.

En teoria, la cuantificacidon de senales analdgicas conlleva inevitablemente pérdida de infor-

macion. Este resultado surge de la ambigtiedad introducida por el proceso de cuantificacién.
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Ademas, la cuantificacion es un proceso irreversible o no invertible, lo que significa que existe
una relaciéon de muchos a uno. En otras palabras, varias muestras distintas pueden mapear a
un mismo nivel de cuantificaciéon. Esta ambigiiedad complica en gran medida la realizacién

de un anélisis cuantitativo preciso de la cuantificacion.

Codificacién

El proceso de codificacién asigna a cada nivel de cuantizaciéon un nimero binario singular.
Si tenemos L niveles, se requerira como minimo L nimeros binarios distintos. Con una
longitud de palabra de b bits, podemos generar 2° niimeros binarios. En consecuencia, la
cantidad de bits necesarios para el codificador .b > log, L. En términos generales, a medida

que la frecuencia de muestreo sea mayor y la cuantizacién mas precisa. Un ejemplo podemos

observar en la figura [4]

Cuantificacion

8 r L, ey 13—
6 L — b — —
S 4
x
2 -
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Muestras (n)
(a)
1600 Codificacion

o | I
oo P b 4L
0101 ’J
otoo || | | |

] | ] |
0010 I—l l_l I—l

oues | T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Muestras (n)

(b)

Figura 4. Codificacién de una sefial. La representacién de los valores serd de forma binaria (0,1).
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Al codificar una palabra, en este caso particular utilizando palabras bisilabas, se generan
numerosas muestras. En este contexto, la compresiéon de una senal de voz tiene como
objetivo reducir la cantidad de datos requeridos para representarla, sin comprometer de

manera significativa la calidad y la inteligibilidad del habla.

2.3. Senal de voz

Una senal de voz es una forma de sefial aclstica que resulta de la produccién y transmision de
sonidos generados por las cuerdas vocales y modificados por las cavidades orales y nasales durante

el habla o la vocalizacién (Romero & Mares, 2013).

La sefial de voz captura las variaciones de presién del aire a medida que pasa a través del tracto
vocal, creando un patrén caracteristico de ondas sonoras que contiene informacién sobre el habla

y otras caracteristicas vocales, como el tono, la entonacidn, la intensidad y el timbre.

En general, una palabra puede ser representada como una suma de varias sinusoidales de diferentes

amplitudes y frecuencias, como podemos observar en la imagen [5]

Senal de voz

0.6

0.4

T

0.2

Amplitud

o
N
T

-0.4 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Tiempo (s)

Figura 5. Ejemplo de una senal de voz. La palabra " Clavo” podemos observarla como sefial de voz en esta figura,
donde, en el eje horizontal tenemos el tiempo y en el eje vertical tenemos la amplitud de la sefial.

La compresion de senales de voz mediante la aplicacidn de polinomios ortogonales es una estrategia
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empleada con el propdsito de reducir la cantidad de datos necesarios para representar con precision
la sefal vocal. Esta técnica contribuye a la disminucién del tamano total de la sehal y, por ende, a
la optimizacién del espacio requerido para su almacenamiento. De manera similar, en el contexto
de la transmision de la senal, se logra una reduccién en la tasa de datos necesarios para la
transferencia de informacién. Esta aproximacion se basa en la descomposicion de la senal de voz

en una serie de polinomios ortogonales. (Dusan et al., 2007).

En este enfoque metodoldgico, se seleccionan los polinomios ortogonales adecuados para obtener
una representacion de la seiial vocal que sea eficaz en términos de eficiencia y calidad. La eleccién
de estos polinomios en el contexto de la compresién de voz es un proceso que demanda una
combinacién de enfoque experimental y analisis detallado. La consecucién de una compresién de
alta calidad y rendimiento implica la identificacion precisa del conjunto éptimo de polinomios que

mejor se ajusten a las caracteristicas (nicas de la sefial de voz en cuestidn.

La cantidad de coeficientes empleados en el proceso de reconstruccién de una senal de voz me-
diante polinomios ortogonales tiene un impacto directo tanto en la calidad de la sefhal resultante
como en la eficacia de la compresiéon. Al ajustar el nimero de coeficientes, se busca un equilibrio
entre la fidelidad de la sefal reconstruida y la cantidad de datos requeridos para almacenar o

transmitir la sehal comprimida.

La fase de compresién se ejecuta al almacenar o transmitir exclusivamente los coeficientes de
expansion de mayor relevancia. Al eliminar o cuantificar los coeficientes de menor significado, se

logra una reduccién sustancial en la cantidad de datos necesarios para representar la senal.
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Capitulo 3. Polinomios ortogonales

En este capitulo, nos adentraremos en el mundo de los polinomios ortogonales y su distincién
frente a los polinomios tradicionales. La diferencia principal reside en sus propiedades y enfoques
de aplicaciones especificos. Los polinomios ortogonales desempenan un rol fundamental en trans-
formaciones, compresiones y resolucién de ecuaciones diferenciales. En contraste, los polinomios
tradicionales representan expresiones algebraicas mds generalizadas, empleadas para modelar y

describir una amplia gama de fendmenos.

3.1. Polinomios

Un monomio es una expresidn algebraica que consta de un unico término. Estd compuesto por
dos partes: el coeficiente y una variable. El coeficiente es un nimero que multiplica a la variable y
representa su escala. Puede ser positivo o negativo. La variable estad elevada a exponentes enteros
no negativos, representa la incégnita o elemento variable de la expresion algebraica, mientras que
los exponentes indican el grado o la potencia a la que se eleva la variable. Un ejemplo de monomio

es 5y> donde el coeficiente es 5, la variable es y y el exponente es 3.

Un polinomio es una expresidon algebraica que consta de la suma o resta de monomios. Los
monomios que conforman un polinomio se denominan términos del polinomio, es decir, si el
polinomio tiene dos términos se le denomina binomio, si tiene tres términos se le denomina
trinomio y cuando el polinomio tiene mds de tres términos, solo es denominado polinomio. Por

ejemplo, 724 — 823 4 322 — 52 + 2 es un polinomio donde su variable es .

3.2. Polinomios ortogonales

Los polinomios ortogonales son secuencias de polinomios, tales que el producto interno entre dos

polinomios de la secuencia es cero si tales polinomios son diferentes (Citores, 2015).

Sea f(x) un polinomio ortogonal con respecto a la funcién de peso w(z) en el intervalo [a,b]. La

funcién de peso w(x) es una funcién continua y no negativa en el intervalo [a, ] y se utiliza para
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ponderar los términos del polinomio ortogonal durante la integracion. Las funciones de peso son
esenciales para determinar las propiedades de ortogonalidad de los polinomios con respecto a un

intervalo dado (Morey, 2019).

La propiedad de ortogonalidad se define mediante el producto interno entre dos polinomios f(x)

y g(z) y se expresa como:

l/f@ﬂg@Hw@szQ (6)

cuando f(x) y g(z) son distintos polinomios ortogonales,

t/f@ﬂf@ﬂw@Mx#Q (7)

cuando g(x) = f(z), es decir, f(x) es el mismo polinomio ortogonal.

Los polinomios ortogonales desempefian un papel fundamental en diversos campos de la fisica.
Por ejemplo, los polinomios Airy encuentran aplicaciones relevantes en éptica visual y en el andlisis

de aberraciones de sistemas 6pticos, como se evidencia en (Gémez-Correa et al., 2020).

Asimismo, en trabajos de investigacion relacionados con la segmentacion de imagenes médicas,
se han empleado exitosamente los polinomios de Zernike para obtener imagenes filtradas que

permiten una segmentacién mas eficiente (Yanez, 2018).

Por otro lado, los polinomios de Bessel y las Series de Fourier son herramientas ampliamente
utilizadas en el andlisis de sefales y sistemas. Estas técnicas se revelan especialmente eficaces
para describir senales que exhiben componentes ciclicos o armdnicos, como es el caso de las

sefiales periddicas y las oscilaciones sinusoidales, tal como se detalla en Heredia (2014).

Dadas las caracteristicas previamente mencionadas de cada uno de los polinomios, se han selec-
cionado para llevar a cabo la reconstruccion de las sehales de voz. Sin embargo, es importante
destacar que existe una limitada informacién disponible sobre la implementacién de estos poli-
nomios en la reconstruccién de sefales de voz, tanto en términos de resultados objetivos como

subjetivos. Este hecho subraya que este trabajo se enfoca en un drea poco explorada, lo que lo
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convierte en un esfuerzo pionero en el campo de la reconstruccidon de sefiales de voz utilizando

estos polinomios.

3.3. Series de Fourier

Las series de Fourier son un conjunto de técnicas matemdticas que permiten descomponer una
funcién periédica en una suma de componentes sinusoidales (senos y cosenos) con diferentes

frecuencias y amplitudes.

Se le llama serie trigonométrica de periodo 27 a toda serie de funciones de la forma:

o0

f(z) = % - Z(ak cos kx + by sin kx), (8)
k=1

si uno de los coeficientes a; y by es diferente a cero, el grado del polinomio es k.

Series de Fourier

=
3]

sen(kx) y cos(kx)
o

Figura 6. Primeros 5 términos de las Series de Fourier, los cuales podremos observar cada uno con un color
diferente. Esta grafica puede extenderse desde O hasta el infinito, aunque en la representacién actual abarca hasta
el valor 6.

En la figura [6] se ilustran los primeros 5 términos de las series de Fourier. El primer término
corresponde a una constante con un valor de 1. El segundo término es una funcién coseno con

una determinada frecuencia y amplitud. El tercer término es una funcién seno con otra frecuencia
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y amplitud. A medida que se incrementan los términos, se agregan mas funciones coseno y seno
con diferentes frecuencias y amplitudes. En consecuencia, la suma de estos términos contribuye a

la aproximacién de la funcién original mediante la serie de Fourier.

La idea basica detras de las series de Fourier es que cualquier funcién periddica puede ser des-
compuesta en una suma infinita de componentes sinusoidales de diferentes frecuencias que se
combinan para formar la seiial original. Esta descomposicién se puede expresar la férmula de la
serie de Fourier, que involucra los coeficientes de Fourier, que son los pesos asignados a cada

componente sinusoidal.

3.3.1. Coeficientes de Fourier

Los coeficientes de Fourier son los valores numéricos que representan las amplitudes de las compo-

nentes sinusoidales con la descomposicién de una funcién periédica mediante la serie de Fourier.

En la descomposicién de Fourier de la funcién [8] se utilizan dos tipos de coeficientes de Fourier:

los coeficientes ay y los coeficientes by.

Los coeficientes a; son los coeficientes de las componentes coseno en la serie de Fourier.

ag = %/_ﬂ f(z)cos kxdx. (9)

Los coeficientes b son los coeficientes de las componentes seno en la serie de Fourier.

b = %/ﬂ f(z) sin kzdz. (10)

La combinacién de los coeficientes a; y by en la serie de Fourier permite reconstruir la funcién

periddica original con una aproximacién adecuada dentro del intervalo de periodo dado.
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3.4. Funciones de Bessel
Las funciones de Bessel se definen como soluciones de la ecuacién diferencial de Bessel, que es

una ecuacion de segundo orden y lineal con coeficientes constantes. Esta ecuacién esta dada por

(Acebrés, 2020):

2y +zy + (2 — p*)y = 0. (11)

La solucién a la ecuacién diferencial de Bessel es la funcion de Bessel que esta dada por:

Ty = 3 (2T (12)

nl(p+n)

Los primeros 5 érdenes de las funciones de Bessel las podemos observar en la figura [7] Una
descripcidn general de las graficas es que en el orden Jy(x) es un orden cosenoidal modificado y
que oscila alrededor de cero. La amplitud de la funcién va disminuyendo a medida que se aleja

del origen.

Funciones de Bessel

Figura 7. Funciones de Bessel para érdenes enteros Jo(z), J1(2), J2(x), J3(x) y Ja(x)

A partir del orden Ji(x), el origen de la sefial es en punto cero y a medida que = aumenta, la
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funcién oscila cerca de cero y disminuye a medida que x se aleja del origen. En el orden J5(x) tiene
mayor niimero de oscilaciones en comparacién del orden J;(x) y de igual manera, la amplitud de
las oscilaciones disminuye a medida que z se aleja del origen. En general, en la figura [7] observamos
los patrones oscilatorios de las funciones de Bessel y la cantidad de oscilaciones va aumentando

con el orden de la funcidn.

3.4.1. Coeficientes de Bessel

La forma en la expresamos los polinomios de Bessel es la siguiente:

o0

F@) =" andy (M) = a1, (M) + asJy(Aox) + -+, (13)

n=1

donde f(x) estd definida en el intervalo [0,1] y los A, son los ceros de la funcién de Bessel.
Los ceros de algunas funciones de Bessel se encuentran en tablas matematicas. Los ceros de los

érdenes de Jo(z) y Ji(z) se conocen con mucha precision.

Para mayor comodidad, nos enfocaremos en el intervalo [0, 1] y, mediante un cambio de variable,

podremos ajustar las férmulas para intervalos de la forma [0, a].

Supongamos que es posible escribir la funcién f(x) como un desarrollo de la forma . Multipli-

cando por xJ, (A, z)dx tenemos:

2 f (@) T (Amz) = anJy(Amz) Jy(Anz). (14)

Integrando término por término entre 0 y 1 llegamos a

/O e f (@), () — %ameH(Am)Q, (15)

sustituimos m por n y obtenemos los coeficientes a,,,
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—)\702/0 zf(x)J,(Anz)de. (16)

3.4.2. Funcién Airy

La funcién Airy tiene un comportamiento oscilatorio similar a las funciones de Bessel, pero tienen
una forma mds suave y bien definida en el origen. Por esta razén, la funcién Airy es Gtil para
describir la propagacién de ondas en sistemas épticos como lentes y aberraciones en el ojo humano

(Gémez-Correa et al., 2020).

La funcién Airy es representada por:

Airy(u) = Ai(w) , (17)

u

donde J;(u) es la funcién de Bessel de primer orden.

Como se menciond anteriormente, la funcién Airy exhibe un comportamiento similar a la funcién

de Bessel, como se puede apreciar en la Figura [§

Funciones Airy

—Airyo(u)
—Airy, (u)

Airy ,(u)
—Airy,(u)

_0.1 1 1 1 1
0 5 10 15 20

u

Figura 8. Funcién Airy para érdenes enteros Airyg(u), Airys (u), Airys(u) y Airys(u)
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No obstante, existe una distincidn significativa: en la funcién Airy, el valor de Airyg(u) no es
igual a 1 cuando u = 0, sino que se establece en 0.5. A medida que se incrementa el orden de la
funcién Airy, estos comienzan en 0, al igual que las funciones de Bessel, pero con la diferencia de

que las oscilaciones son de menor amplitud.

Los polinomios Airy en u para un nimero de puntos enteros de n:

Airga(u) = 3 (—2yn L Joeea 1) (18)

3.5. Polinomios de Zernike

Polinomios de Zernike

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
p

Figura 9. Polinomios de Zernike. Cuando m = 0, los polinomios de Zernike solo presentan simetria radial.

Los polinomios de Zernike constituyen un conjunto completo y ortogonal de polinomios complejos
definidos en el interior del circulo unitario, es decir, para 2% 412 < 1. Este conjunto de polinomios

se denota como Z,,,,(p) esta definido por:

n—|m|

B (=1)*2n+1—3s)lp"*
an<:0) - ZO S!(Tl—F |m| +1— 5)'(n — ’m| - 5)!’

s=|

(19)
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donde Z,,, es el polinomio de Zernike, p = \/x? + y? ,m es la frecuencia angular y n el orden

radial.

Los polinomios de Zernike pueden ser visualizados originalmente en coordenadas polares, pero
también se pueden representar en coordenadas cartesianas mediante la correspondiente transfor-

macién. Cada polinomio tiene una forma especifica, como se puede apreciar en la figura [9]

3.5.1. Coeficientes de Zernike

Los polinomios de Zernike pueden utilizarse para aproximar una sefial f(z). Esto significa que
podemos descomponer la seiial en una combinacién lineal de los polinomios de Zernike, lo que
nos permite aproximarla de manera eficiente y precisa. Al utilizar estos polinomios como base,
podemos ajustar los coeficientes de la combinacién lineal para obtener una representacidon que se
acerque lo mas posible a la senal original. Podemos obtener el valor de esos coeficientes a partir

de:

o0

flz,y) = Z Z AnmZnm(2,Y), (20)

n=0 {m:|m|<n}
donde A, representa los coeficientes de Zernike de orden n y repeticion m. Estos coeficientes

se definen mediante la siguiente expresion:

n+1
T

Anm =

//:E2+y2<1 f (@, y) Znm (2, y)dady. (21)

La ortogonalidad y la integridad de los polinomios de Zernike dan lugar a la siguiente férmula

para la reconstruccion de una senal:

Nmaxzx n

flz,y) = Z Z ApmZym (T, Y). (22)

n=0 m=—n
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3.6. Calculo de coeficientes por minimos cuadrados

Para aproximar una funcién utilizando un polinomio tenemos la siguiente funcion:

f(x) = a1 Py 4+ asPs + agPs + - - - + a, Py,. (23)

El método de minimos cuadrados es cominmente empleado para encontrar los coeficientes de los
polinomios debido a varias razones fundamentales. En primer lugar, el método busca minimizar
la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores reales y los valores aproximados por
el polinomio, lo cual resulta en un ajuste éptimo de los coeficientes que se adaptan mejor a los

datos disponibles.

Ademas, el método de minimos cuadrados es reconocido por su capacidad de ofrecer un ajuste
robusto frente al ruido presente en los datos. Al minimizar el impacto de las perturbaciones y dar
mayor peso a los puntos con menor error cuadratico, se obtiene una solucidn que es mas resistente

a las fluctuaciones o errores de medicion.

Otra ventaja es que el método de minimos cuadrados proporciona una solucién tnica para los
coeficientes del polinomio, lo cual garantiza resultados consistentes y deterministicos en el proceso

de ajuste.

Asimismo, este método ofrece una gran flexibilidad, ya que puede aplicarse a polinomios de
diferentes 6rdenes. Esto permite adaptar el grado del polinomio, a las caracteristicas especificas
de los datos, logrando un equilibrio adecuado entre la complejidad del modelo y la precisién del

ajuste.

En resumen, el método de minimos cuadrados se destaca como una herramienta confiable y
efectiva para calcular los coeficientes de los polinomios debido a su capacidad de ofrecer un ajuste
optimo, tolerancia al ruido, solucién dnica, flexibilidad y estabilidad numérica. Estas ventajas
fundamentales respaldan la amplia utilizacién del método de minimos cuadrados en el calculo de

coeficientes de polinomios.

Para comenzar, expandimos la funcién objetivo, denotada como [23] en términos de cada uno de



los puntos que la componen:

PO,
PO,
Qg P02 +aq

PO,

La forma matricial del sistema es Az = b:

PO,
PO,
PO,

PO,

Pl
P1,
Pl,

P1,

P11
P1,
P1,

P1,

P2,
P2,
P2,

P2,

+ as

P20 Pmo
P21 Pm1
P2 | + ...+ an | Pm,
P2, Pm,
Pmo Qo f(O)
Pm1 aq f(l)
ng as | — f(2)
Pm,| |a, f(n)
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(24)

(25)

Aprovecharemos este hecho para encontrar una férmula para x, en este caso los coeficientes, la

“solucion” de minimos cuadrados.

A la matriz donde tenemos los polinomios la nombraremos A:

PO,
PO,
PO,

PO,

Pl
P1,
P1,

P1,

P2,
P2,
P2,

P2,

(26)
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Y B como la funcién a aproximar:

La definicién de la transpuesta A7 de una matriz A de tamafio m X n, es una matriz de tamafio
n X m donde las filas son las columnas de A y las columnas son las filas de A, en el mismo orden.

En otras palabras, se intercambian las filas por las columnas.

Una propiedad importante es que la transpuesta de la suma de dos matrices es igual a la suma de
las transpuestas de esas matrices, es decir, (A + B)T = AT + BT Esto implica que al transponer

una suma de matrices, puedes transponer cada matriz por separado y luego sumarlas.

Ademas, la transpuesta de un producto de dos matrices sigue una regla conocida como regla del
orden inverso, que establece que (AB)”T = BT AT Esto significa que al transponer el producto de

dos matrices, debes transponer cada matriz por separado en orden inverso y luego multiplicarlas.

Esto da un sistema de ecuaciones que define la soluciéon de minimos cuadrados:

ATAr = ATB. (28)

Entonces tenemos la transpuesta de A por A que llamaremos D:

POy PO, POy --- PO, POy Ply, P2y --- Pmy
Py, P, Pl, --- PI1, PO, P1, P2y --- Pmy
D=ATA= P2, P2, P2, --- P2, PO, Ply, P2y, --- Pmy]|, (29)

Pmy¢ Pm; Pm, --- Pm,| |PO, Pl, P2, --- Pm,



26

y a la transpuesta de A por B, llamaremos E':

PO, PO, PO, --- PO, | |f(0)
P, P, Pl, --- P11, f)

E=A"B=|p2, P2, P2, --- P2,||f2]- (30)
Pmy Pmy Pms -+ Pmy,| | f(n)

Colocando lo anterior de la forma Ax = B:

Qo

(431

G,

Ahora que hemos reorganizado el sistema en esta forma, podemos determinar los valores de «,
es decir, los coeficientes. Existen diversos métodos para resolver sistemas de ecuaciones lineales

representados por matrices. Algunos de los métodos mas utilizados son:

» Método de eliminacién de Gauss-Jordan
» Método de Jacobi

» Método de Gauss-Seidel

La eleccién del método dependera de las caracteristicas especificas del sistema, como la estructura
de la matriz, el tamafio del sistema y la precision requerida. Cada uno de estos métodos tiene
sus propias ventajas y consideraciones, por lo que es importante seleccionar el mas adecuado para

cada situacién.



27

Capitulo 4. Reconstruccion de una senal mediante polino-
mios ortogonales

Al realizar la compresion de la voz, se tiene pérdida de calidad en la voz, lo cual puede afectar
en la calidad del audio. Por ello,el objetivo principal del procedimiento de reconstruccién de una

senal de voz es recuperar la informacidn de la sefal con la maxima fidelidad posible.

Cabe destacar que el proceso de reconstruccidn de sefiales de voz puede variar segtin la aplicacion,
los métodos especificos utilizados y las caracteristicas de la senal de voz original. Es fundamental

considerar estos factores para obtener resultados 6ptimos en la reconstruccion de la senal de voz.

4.1. Procedimiento de reconstruccion

El procedimiento empleado para la reconstruccién de las senales de voz en este proyecto se llevd a

cabo de la siguiente manera:

Se utilizé un programa desarrollado en Matlab R2019a para la lectura de archivos de audio
almacenados en el formato WAV. Cada archivo de audio contenia dos canales: uno derecho y otro
izquierdo. Se procedié a separar estos dos canales para su posterior procesamiento. Para cada
uno de los canales obtenidos, se determind el tamano muestral de la senal. Posteriormente, se

dividié la senal en cuatro secciones equidistantes.

Basado en el porcentaje elegido y el tamafio muestral de la senal, se calculd el nimero de coefi-
cientes necesarios. Este niimero de coeficientes se distribuyé de manera uniforme entre las cuatro
secciones previamente calculadas. Se procedié a la reconstruccién de las senales utilizando los po-
linomios seleccionados. Esto resulté en la obtencion de cuatro secciones reconstruidas para cada

canal (ocho en total).

Las secciones reconstruidas de ambos canales se fusionaron para obtener la seiial de audio comple-
tamente reconstruida. Con la sefial de audio reconstruida en manos, se calculd el error cuadratico

medio normalizado.

A continuacidn, se proporciona una descripcion detallada de este proceso, el cual también podemos

observarlo en la Figura (10|
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/ Archivaos WAV / ;

; Union de las 4
Separar los secciones
canales de audio reconstruidas,union de
+ los canales y
almacenamiento de la
Tamafio muestral sefial reconstruida
de la sefial *
J Célculo de errores

[ 1 ¢

Dividir en 4 secciones Calcular el nimero de
la sefial coeficientes

FIN

3

Reconstruccién de la
sefial con los
polinomios

Figura 10. Diagrama a bloques de la reconstruccién de la sefial de voz. Siguiendo este diagrama, se reconstruyd una
sefal de voz con los diferentes polinomios mencionados.

4.1.1. Leer archivo WAV

Segln las caracteristicas del audio que se desea almacenar, existen diferentes formatos para su
almacenamiento digital. Los formatos de sonido digital sin comprimir conservan todos los datos y

no eliminan, potencian ni agrupan rangos de frecuencias, lo que resulta en un tamafio considerable.

Un ejemplo de formato de audio sin comprimir es el archivo WAV o Wave Audio Format, el
cual ocupa mucho espacio en el almacenamiento. Este formato es compatible con archivos tanto
estéreo como mono y admite diversas velocidades de muestreo y resoluciones (Garcia & Martinez,

2014).

El material de voz utilizado fue construido considerando las condiciones fonéticas del idioma
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espafiol (Castafieda & Pérez, 1991). Posteriormente este material fue digitalizado en formato

WAV.

4.1.2. Canales de audio

Basicamente, podemos distinguir cuatro sistemas de sonido seglin el nimero de canales utilizados:
mono (sistema 1.0, donde la grabacién y reproduccién del sonido se realiza mediante un solo canal),
estéreo (sistema 2.0, donde el audio se graba y reproduce en dos canales), multicanal (donde el

audio consta de tres o mds canales) y sonido envolvente (surround) (a partir de 4 canales 2/2)

(Practicas, 2023).

En este proyecto, se utilizaron audios estéreo que consisten en 2 canales. Para llevar a cabo la
reconstruccién, se procedié a separar cada canal y luego se reconstruyé individualmente. Poste-

riormente, se unieron nuevamente los canales para obtener el audio completo.

A continuacién, se presenta un ejemplo que ilustra este concepto mediante la Figura En esta
representacion grafica, se distingue la senal de voz en formato WAV en verde, mientras que en
azul y amarillo se muestran los dos canales resultantes al dividirla. Es importante destacar que, al

separar estas sefales, mantienen un tamano muestral idéntico.

Seial original = 36,000 muestras

Senal separada en 2 canales

Canal
serecne  HENEEEEENENEEEENEERENNENNENNENENEEN

36,000 muestras

Canal
izquierdo

36,000 muestras

Figura 11. Ejemplificacién de una sefial completa y la sefial separada en el canal derecho y canal izquierdo.
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4.1.3. Tamano muestral de la senal

Para este proyecto, disponemos de un conjunto de 20 grabaciones de palabras bisilabas en espaiol,
como se documenta en Castafieda & Pérez (1991). A pesar de su naturaleza bisilaba, estas palabras
presentan variaciones en la cantidad de muestras, por lo que es esencial determinar el tamano
muestral de cada una de ellas. Esta informacidn resultara fundamental para los pasos subsiguientes

en el proceso de reconstruccién de la sefal.

4.1.4. Division del tamano muestral en 4 secciones

Basandonos en la investigacion realizada por Dusan et al. (2007), la cual sugiere la segmentacién
de sefnales de voz, se decidid dividir nuestra senal en cuatro secciones, como se muestra en la
Figura [I21 Para ofrecer un ejemplo concreto, hemos tomado una sefial de voz compuesta por
36,000 muestras y la hemos dividido sistematicamente en cuatro secciones, cada una de ellas
conteniendo 9,000 muestras. Este mismo proceso se ha aplicado a los 20 conjuntos de datos de

audio con palabras bisilabas en espaiiol.

Sefial dividida en 4 secciones = 9,000 muestras por seccion

36,000 muestras
A
[ |

- 1ra seccion 2da seccion 3ra seccion 4ta seccion
L 7

r 1 r L 1 r = 1 r 1
et ANENEEEEE ENNEEENEE RENENEEEN ENNENEEEE

36,000 muestras

A
[ |

1ra seccion 2da seccion 3ra seccion Ata seccion
Canal . . \ T L | r L T L \

izquierdo

Figura 12. Ejemplo de una sefial de 36,000 muestras divida en 4 secciones.

Con el objetivo de ofrecer una representacion visual de cdmo se percibe la sefal en la realidad, en

la Figura [13] mostramos tanto la sefial original como la misma sefial dividida en cuatro secciones.
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Senal de voz

—Seiial completa

Amplitud de la sefial
o

-0.2+
0.4 ; i ; ; i ; .
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Tiempo (segundos) «10%
(a)
06 Senal dividida en 4 secciones
) —Seccion 1
© —Seccion 2
S 0.4r Seccién 3
£ —Seccion 4
© 0.2
T
| ——— T
EL !
-0.21
<
0.4 . i . ; . ; .
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Tiempo (segundos) %104
(b)

Figura 13. Comparacién de la sefial original y la sefial dividida en 4 secciones. En la primera sefial (a), se observa
que todas las muestras de la sefial estdn juntas y en la segunda sefial (b) se observa que la sefial esta dividida en
4 secciones.

4.1.5. Calculo del nimero de coeficientes

Dado que los audios varian en tamafio muestral, hemos adoptado un enfoque equitativo para cal-
cular el nimero de coeficientes en todos ellos. Esto se logra calculando un porcentaje especifico de
las muestras totales, siendo estos porcentajes: 3%, 4%, 5% y 10 %. Por ejemplo, si consideramos
un audio con 36,000 muestras, el 10 % de estas corresponderia a 3,600 coeficientes, como se ilus-
tra en la Figura . Estos coeficientes se distribuiran en cuatro secciones, similar a lo mostrado en
la Figura[12] Este procedimiento se aplicard de manera consistente para los diferentes porcentajes

en todos los audios, asegurando un enfoque uniforme en el andlisis de las senales de voz.



Sefal completa = 36,000 muestras

10% de la sefial = 3,600 muestras

Coeficientes OODOODOOOOOOOOOOOOOO0000OO0000O0000000

Muestras divididas en 4 secciones = 900 coeficientes

ENEEEEEEN NEENNENEN !IIIIIIIF o [ o
[l J
T T T T

1ra seccion 2da seccion 3ra seccidn 4ta seccion
L )

T
36,000 muestras

Figura 14. Ejemplo del cdlculo de los coeficientes para cada audio.

4.1.6. Reconstruccidon de la senal
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En la Figura [I5] se puede apreciar cémo el canal derecho y el canal izquierdo han sido dividido en

cuatro secciones y los coeficientes también se han dividido en estas mismas cuatro secciones. A

continuacién, llevamos a cabo la reconstruccién de la senal utilizando los polinomios previamente

estudiados, que son Airy, Bessel, Fourier y Zernike. Es importante destacar que esta reconstruccién

se ejecuta por separado para cada uno de los canales de la senal.

36,000 muestras
L

{[— o - L
1ra seccion 2da seccion 3ra seccion Ata seccién
r = N r = N &= N = N
G,  HNNNEENEE EENNENNEE NENEENEEE ENNEEEEEE
derecho

L ——— [EE I e R o o o
T T T

T
1ra seccion 2da seccion 3ra seccion 4ta seccion
L J

T
36,000 muestras

36,000 muestras
[ : |
1ra seccion 2da seccion 3ra seccion 4ta seccion

r d r d r 1 r

Canal
izquierdo
BEEESTaER EEREEEERE OOOO000000 EEEEEEEEE
| J [l ) L J \ )
T T

T T
1ra seccion 2da seccion 3ra seccién 4ta seccion
. )

T

36,000 muestras

Figura 15. Esquema del canal derecho y canal izquierdo dividido en 4 secciones y los coeficientes divididos en

estas 4 secciones.
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4.1.7. Unidn de las 4 secciones reconstruidas

Una vez que hemos completado la reconstruccién de las cuatro secciones tanto del canal derecho
como del canal izquierdo, como se muestra en la Figura[16] procedemos a unir las cuatro secciones
de cada canal. De esta manera, obtenemos los canales derecho e izquierdo completos. Luego,
combinamos estos canales para generar una senal de audio estéreo que puede ser guardada en un

archivo en formato WAV.

Este proceso se repite para los 20 audios originales utilizando los cuatro polinomios mencionados
anteriormente. Dado que realizamos la reconstruccién de las senales con cuatro porcentajes dife-
rentes, terminamos con un total de 380 audios reconstruidos, lo que resulta de multiplicar los 20

audios iniciales por los cuatro polinomios y los cuatro diferentes porcentajes mencionados.

Canal derecho y canal izquierdo reconstruidos

36,000 muestras
L

[, L. L r |
1ra seccion 2da seccion 3ra seccion 4ta seccion
L 1

Canal ¢ y r : \ 2 \ \
derecho [ HHNRNNE NENRENEEE NEENREEEE ERREERERN

36,000 muestras
[ . 1
1Ira seccion 2da seccion 3ra seccion 4ta seccion
Canal r 5 v r = J r = S, =
izquierdo

Sefal reconstruida

36,000 muestras

Figura 16. Representacién del canal derecho y del canal izquierdo después de su reconstruccién, culminando con
la obtencién de la sefial completamente reconstruida.

4.1.8. Calculo del Error Cuadratico Medio Normalizado

Con el propésito de llevar a cabo una evaluacién objetiva de la similitud entre la sefial reconstruida
y la sefial original, se utilizé el Error Cuadratico Medio Normalizado (NRMSE), representado por
sus siglas en inglés. EI NRMSE evalia la diferencia promedio entre los valores de la senal original
y la sefial reconstruida (Gémez-Correa et al., 2020). Estas métricas son esenciales para cuantificar

la precisién de la reconstrucciéon y evaluacién objetiva del proceso.
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Capitulo 5. Pruebas objetivas y subjetivas

La evaluacién de las senales reconstruidas en este proyecto se llevé a cabo desde dos perspectivas
distintas: objetiva y subjetiva. En el andlisis objetivo, se utilizaron métricas como el error cuadratico
medio normalizado para obtener una evaluacién cuantitativa del desempeno. Mientras que desde
una perspectiva subjetiva, se recopilaron respuestas de los participantes para evaluar la calidad
y la aceptacién de las senales reconstruidas en términos de la percepcion de los usuarios. Esta
combinacién de enfoques nos proporcioné una comprensién completa de las caracteristicas de

rendimiento y la percepcién de calidad de las sefiales reconstruidas.

5.1. Pruebas objetivas

Las pruebas objetivas son métodos o técnicas utilizadas para evaluar de manera cuantitativa y
precisa la calidad o rendimiento de un sistema, producto o proceso. Estas pruebas se basan en
medidas objetivas, generalmente utilizando métricas o algoritmos predefinidos, para realizar una
evaluacién imparcial y reproducible, en la cudl no afecta el juicio u opinién del participante o de

la persona que coordina la prueba (Vazquez, 2017).

En el contexto de sefiales de audio, las pruebas objetivas se utilizan para medir la calidad perceptiva
de la senal reconstruida o comprimida. Las pruebas objetivas proporcionan una forma cuantitativa
de medir el rendimiento y la calidad de una sefial o un sistema, y son especialmente (tiles cuando
se desea una evaluacidén objetiva y comparativa de diferentes técnicas o en este caso, de los

diferentes polinomios.

5.1.1. Errores

El error cuadratico medio normalizado (en inglés, Normalized root mean square error(NRMSE)),
se expresa en la siguiente ecuacién donde Z; es la sefal original y Z; es la sefial reconstruida

(Gémez-Correa et al., 2020).
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NRMSE =

El NRMSE se basa en el célculo del error cuadritico medio (RMSE) normalizado por la escala
de los datos de referencia. Proporciona una medida de la discrepancia promedio entre los valores

estimados y los valores de referencia, teniendo en cuenta la variabilidad y amplitud de los datos.

5.2. Pruebas subjetivas

A diferencia de las pruebas objetivas, las pruebas subjetivas se ven afectadas por el juicio y la
opinién tanto del participante como de la persona que coordina la prueba. Esto se debe a que las
preguntas u opiniones son abiertas, abarcando soluciones de problemas, andlisis de situaciones,

interpretacién de casos, entre otros aspectos (Vazquez, 2017).

En las pruebas subjetivas, los resultados pueden variar significativamente entre las personas debido
a una serie de factores, como sesgos personales, preferencias individuales, expectativas personales

y la interpretacion subjetiva de los estimulos o situaciones evaluadas.

Un claro ejemplo de esta variabilidad se observa en la diferencia de opiniones entre un ingeniero
de audio con experiencia en el campo y una persona sin experiencia en el ambito de audio.
Dependiendo de las caracteristicas de los audios, algunas personas podrian calificar el ruido de
fondo de una senal de manera muy distinta; algunos ni siquiera lo notarian, mientras que otros

podrian considerarlo sumamente molesto.

Estas pruebas subjetivas se emplean con el propésito de recopilar informacién y opiniones de los
usuarios o participantes, centrandose en aspectos subjetivos como la satisfaccion, preferencias y

percepciones individuales.

Este tipo de mediciones tiene diversas aplicaciones en dmbitos sociales como la educacién, el
entretenimiento y la ingenieria. Normalmente, se utiliza para evaluar la aclstica natural de una
sala de conferencias o aulas, evaluar un sistema de intercomunicacién a distancia o evaluar cémo

contribuye un sistema electroactstico a mejorar la inteligibilidad del habla en una sala.
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La calidad del audio puede experimentar variaciones debido a muiltiples factores, entre los que se
incluyen la calidad del sonido, la presencia de ruido de fondo, la pronunciacién del hablante, la
calidad del equipo utilizado para la grabacién o reproducciéon y la existencia de interferencias u

otros elementos que puedan dificultar la audicidon clara.

Para llevar a cabo la prueba subjetiva en este proyecto, se ha desarrollado una pagina web utilizando
la plataforma Google Sites (https://sites.google.com/cicese.edu.mx/prueba-subjetiva/
inicio)). En esta pagina, se proporciona al participante informacién clara sobre el concepto de
una prueba subjetiva y se ofrecen respuestas a preguntas frecuentes relacionadas. Ademas, se

incluye un breve cuestionario de audicién que el participante deberd completar.

La parte principal de la prueba consiste en cinco secciones diferentes, cada una con diecisiete
audios para evaluar. El participante tendra la tarea de calificar estos audios en una escala que
va desde “pésimo” hasta “excelente”. Ademds, se han incorporado los audios originales entre
las opciones para evaluar, lo que permitirda observar la respuesta del participante con los audios

originales.

Este enfoque proporcionara una visién amplia y detallada de la opinidn subjetiva de los participan-
tes sobre los diferentes audios, lo que resultard en una valiosa retroalimentacién para el proyecto.

A continuacién, se detallard cada una de las secciones que componen la pagina web disefiada.

5.2.1. Inicio de la pagina web

Se desarrollé una péagina web en la plataforma de Google Sites para facilitar la evaluacién de los
audios. Se eligi6 esta plataforma debido a su facilidad de uso y a la amplia gama de herramientas
disponibles, lo que permite que cualquier participante pueda acceder sin dificultad. Ademas, se
implementaron formularios en los cuales los participantes podian ingresar la informacién requerida.

Estos formularios se integraron en la pagina web junto con los audios reconstruidos.

Al acceder a la pagina web, como se muestra en la figura [17] se dard la bienvenida al participante
con una breve y clara explicacién sobre el propdsito de la prueba auditiva. A continuacién, se

presentard un resumen completo de la prueba, donde se informara al participante sobre los objetivos


https://sites.google.com/cicese.edu.mx/prueba-subjetiva/inicio
https://sites.google.com/cicese.edu.mx/prueba-subjetiva/inicio
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que se pretenden alcanzar y se destacara la presencia de instrucciones en cada seccién, con el fin

de evitar confusiones y garantizar una interaccién facil en la péagina.

ANIVERSARIO . e - 2 ’ : )
\’» CICESE Inicio Testdeaudicién 1Iraseccion 2daseccién 3raseccion 4taseccion  Staseccion = Q

BIENVENIDO ({:

Para empezar ;Qué es una prueba subjetiva?

Las pruebas subjetivas son pruebas donde las respuestas a las preguntas son abiertas, ya que
influye el juicio u la opinion del participante, de esta manera, en la mayoria de los casos, no hay

7 ’ 9 respuesta correcta porque cada participante tiene una interpretacién diferente de cada caso.
En esta es una prueba subjetiva de audio, nos interesa tu opinion acerca de diferentes audios y decirnos ;Cémo calificarias cada audio? Para ello me
gustaria que leyeras detenidamente el consentimiento informado que veras a continuacién para resolver dudas en general de esta prueba.

En la siguiente pestana de la pagina web, podras hacer un test de audicion bastante simple, donde nos brindaras conocimiento sobre tu capacidad de
audicion. Dado que es un test personal, los resultados son confidenciales y no seran publicados en los resultados generales de esta prueba.

Por tltimo, podras hacer la prueba de audio donde encontraras las instrucciones en el principio de esa seccion.
iMUCHAS GRACIAS POR TU TIEMPO Y POR TU PARTICIPACION!
0]

Figura 17. Presentacion de la pagina web. Se muestra la forma en la que el participante tendra el primer contacto
con la pagina web, donde se le explica qué es una prueba subjetiva y el objetivo de esta prueba.

Es fundamental mencionar desde el inicio de la prueba que los datos personales seran tratados de
manera confidencial y no serdn divulgados. Esta medida se implementa para brindar seguridad al

participante y permitirle realizar la prueba en un ambiente tranquilo y confiable.

Se tiene un consentimiento informado como se observa en la figura [18 donde se explica que esta
es una prueba subjetiva de audio, nos interesa tu opinidn acerca de diferentes audios y decirnos
cdmo calificaria cada audio y conocer cdmo se perciben y entienden los audios que han sido

reconstruidos por polinomios ortogonales.

Ademas, se enfatiza que la prueba es no invasiva, lo que significa que el participante no expe-
rimentard ningln dano fisico durante ni después de la misma. Asimismo, se aclara que no se
ofrecerd ninguna compensacién econdmica por realizar la prueba, ni se aplicard ningin costo

econémico al participante.

Por dltimo, se proporcionan los datos de contacto de la investigadora principal, con el objetivo
de resolver cualquier duda o escuchar cualquier queja que los participantes puedan tener. Esto se
realiza para asegurar una comunicacidn efectiva y una respuesta rapida a las inquietudes de los

participantes.
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ANIVERSARIO . s o 2 . s o
\_’% Ccicese Inicio Testdeaudicién 1Iraseccién 2daseccion 3raseccibn —4taseccién  Staseccibn Q

Consentimiento informado

1. ¢Dénde se llevara a cabo esta investigacion?
Esta investigacion se llevara a cabo de manera virtual, a través de la plataforma de Google Sites y Google Forms
2. ;Cudl es el objetivo de esta investigacion?

Conocer cémo se perciben y entienden los audios que han sido por jos or

3. ¢Estoy obligado a participar?
Su participacion es voluntaria, anénima y confidencial; no tiene que participar forzosamente. No habra impacto negativo alguno si decide no participar en la investigacion.
4. ¢En qué consistira mi participacién y cuanto durard?

Su participacién consistira en lo siguiente:
= Escuchar 17 diferentes audios de cada seccion, las cuales seran 5.
= Evaluar la calidad de cada uno de los audios
= Solo se puede participar una vez
= La participacion tendra una duracion aproximada de 5 minutos.

= Si esta de acuerdo en participar, se le pide rellenar el test de audicion de la siguiente pestafia de la pagina web.

5. ;Cudles son los posibles riesgos de formar parte de esta investigacién?

o) s

No existe riesgo alguno al formar parte de esta investigacién

Figura 18. Consentimiento informado. Se contestan las posibles preguntas que pueda tener el participante al
desarrollar la prueba y en qué consiste la misma.

Al finalizar esta seccién de la pagina web, se incluyen las aclaraciones generales sobre la prueba. Se
destaca que la participacién en la prueba es completamente voluntaria y que en cualquier momento
se puede solicitar mas informacion acerca de la misma. Ademas, se garantiza la confidencialidad

de los datos de identificacién de cada participante.

Si no surgen mas dudas, se anima al participante a proceder a la siguiente pestana, donde encon-
trard la carta de consentimiento informado. Esta seccién es fundamental para que el participante

pueda revisar y dar su consentimiento formal antes de continuar con la prueba.

5.2.2. Cuestionario de audicion

En la segunda pestaiia de la pagina web, el participante tiene la oportunidad de aceptar que
ha sido informado sobre la prueba de audicién y que participa de forma voluntaria. Asimismo,
se le proporciona informacién sobre los posibles riesgos asociados, aunque se destaca que el
procedimiento se considera de bajo riesgo. Se asegura al participante que todas sus preguntas han

sido respondidas de manera clara y satisfactoria.

Es importante destacar que la prueba subjetiva se llevéd a cabo con un grupo de 20 personas

voluntarias. No se cuenta con informacién sobre la salud auditiva de dichas personas, es decir, no
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se tienen resultados de audiometrias, que son mediciones de la agudeza auditiva en relacién con

las diferentes frecuencias de sonido (Olvera & Queb, 2017).

Por lo tanto, se lleva a cabo un cuestionario de audicién en el que se solicita el nombre completo del
participante para llevar un registro de sus respuestas. También se requiere la edad del participante,
ya que la prueba esta dirigida a personas de entre 18 y 45 anos. Esta seleccién de edad se debe
principalmente a la intencién de evitar problemas relacionados con la presbiacusia o la pérdida

auditiva (Varela-Nieto & Rivera, 2010).

El cuestionario inicial consta de una serie de preguntas de respuesta binaria (si 0 no). A continua-

cién se presenta el cuestionario:

1. jLe resulta facil comunicarse en conversaciones cara a cara cuando no hay ruido?

2. iLe resulta facil comprender el habla cuando hay mucho ruido de fondo (por ejemplo, en

restaurantes, aeropuertos o reuniones)?
3. iLe resulta facil oir a su familia, amigos y vecinos?
4. jLe resulta facil oir a través del teléfono?
5. iLe resulta facil escuchar peliculas, conferencias, etc.?
6. iPide que le repitan las palabras frecuentemente?
7. iEscucha menos por un oido?
8. iUsas frecuentemente audifonos?

9. Si tu respuesta anterior fue Si, j Cuanto tiempo aproximadamente utilizas audifonos en el

dia?

Ademas, se pide al participante que informe si experimenta una disminucién de la audicién en
alguno de sus oidos. Dado que la prueba se enfoca en jévenes adultos, se reconoce que el uso
frecuente de audifonos es comin en este grupo. Por lo tanto, se busca conocer si el participante

utiliza audifonos regularmente y durante cuanto tiempo al dia los utiliza aproximadamente.
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5.2.3. Secciones de la pagina web

En la primera seccién, se llevardn a cabo las pruebas iniciales. Para garantizar una adecuada
realizacion de las pruebas en todas las secciones, se proporcionan instrucciones generales que
deben seguirse. Ademds, se ha incluido un audio de prueba con el fin de permitir al participante
ajustar el volumen de su dispositivo a un nivel cémodo. De esta manera, no serd necesario realizar

cambios en el volumen durante la prueba.

Se solicita al participante que reproduzca el audio de prueba una sola vez y que lo califique en
términos de calidad, pudiendo elegir entre las siguientes categorias: excelente, bueno, regular,
malo y pésimo. Una vez que haya terminado de calificar, simplemente debe presionar el botén de

enviar. Cada una de las 5 secciones consta de 17 audios.

5.2.4. Orden de los audios

Se realizaron pruebas de reconstruccién utilizando cuatro polinomios diferentes y con coeficientes
del 3%, 4%, 5% y 10 %. Esto resulté en un total de 16 audios reconstruidos para cada palabra,
ademds del audio original, lo que suma un total de 17 archivos de audio por palabra. Multiplicado

por los cinco audios utilizados, se obtuvo un total de 85 audios para la prueba subjetiva.

Los audios fueron organizados siguiendo un disefo de cuadrado latino, el cual es una técnica
particular para estructurar informacién utilizando nimeros enteros, letras del alfabeto u otros
simbolos. Este enfoque, propuesto por Fisher (1992), también encuentra utilidad en la investiga-

cién experimental para controlar los efectos de variables no deseadas.

Dentro del ambito de la experimentacidn subjetiva, el uso de cuadrados latinos se ha converti-
do en una herramienta estadistica altamente eficaz. Esto se debe a que cuando los sujetos se
exponen sucesivamente a varios estimulos, en este caso estimulos acusticos, es légico que la per-
cepciodn del sujeto se vea influenciada tanto por experiencias previas como por la cantidad de
procesos histéricos que ha experimentado. Cuando un estimulo llega al cerebro, deja una huella
que afecta la percepcién de los sonidos subsiguientes, ya sea enmascarandolos o resaltandolos,

como mencionado por (Keedwell & Dénes, 2015).
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El disefio de cuadrado latino utilizado se basé en la distribucidén aleatoria de los tratamientos, con
restricciones en la agrupacién tanto en columnas como en filas (bloques). Esto permite eliminar
la variabilidad del error experimental asociada con ambos efectos, ya que cada tratamiento ocurre
el mismo nimero de veces (una sola vez) en cada fila y columna, como se describe en (Osorio

et al., 1987).
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Capitulo 6. Resultados

En este capitulo, se presentaran a detalle los resultados obtenidos tanto de las pruebas objeti-
vas como de las pruebas subjetivas. En primer lugar, se describiran los resultados de las pruebas
objetivas realizadas en un conjunto de 20 audios seleccionados al azar. Estos audios fueron re-
construidos utilizando diferentes niimeros de coeficientes, lo que permitié obtener el registro del

tiempo promedio requerido para la reconstruccién de cada audio.

Dado el tamano significativo del grupo de audios reconstruidos, se opté por realizar pruebas
subjetivas con un conjunto de 5 audios seleccionados al azar. Esto se hizo para evitar la fatiga de

los participantes, que podria conducir a respuestas sesgadas o pruebas inconclusas.

6.1. Informacion de los 20 audios

En el primer anexo del articulo de Padilla-Ortiz & Ordufia-Bustamante (2021), se presenta un
conjunto de 191 palabras en espafiol obtenidas de la investigacion realizada por Castafieda &
Pérez (1991). De este conjunto de palabras, se seleccionaron aleatoriamente 20 palabras para
llevar a cabo la reconstruccién de las sefales. Las palabras elegidas son las siguientes: Asno, cero,
cielo, deme, diego, disco, fierro, freno, niquel, norte, pera, piano, pleno, reto, saco, suela, tape,

tapia, tigre y tina.

Como se puede apreciar en la Tabla[l] se presentan los 20 archivos de audio correspondientes a las
palabras mencionadas anteriormente. Cada uno de estos archivos se ha sometido a un proceso de
reconstruccién utilizando distintos polinomios y porcentajes de coeficientes. Esto ha dado como
resultado un total de 560 archivos de audio. Este nimero se obtiene al multiplicar los 20 archivos
de audio por los 4 polinomios mencionados y por los 7 porcentajes de coeficientes utilizados en

el proceso de reconstruccion.

Como se ha mencionado previamente, cada una de las palabras en los 20 audios presenta un
numero distinto de muestras. La Tabla [2| proporciona informacién sobre cada palabra en estos 20

audios, indicando el nimero de muestras correspondiente.
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Tabla 1. Total de audios reconstruidos.

Audios | Polinomio Porcentaje de | Total de audios

uaios INOMIos Coeficientes reconstruidos
1%
. 2%
Airy 39

20 SRl 4% 560

Fourier 59
Zernike N
10%
15%

Es importante notar que al seleccionar un determinado porcentaje de coeficientes para cada audio,
este nimero de muestras variard, ya que afecta la cantidad de informacidn retenida en la senal

reconstruida.

Tabla 2. Total de audios reconstruidos.

: Numero de muestras por porcentaje
Audio | N.Muestras | o/ 1 200 3% [4% |5% |10% | 15%
Asno | 31,312 313 | 626 | 939 1,252 | 1,565 | 3,131 | 4,696
Cero | 34,840 348 | 696 | 1,045 | 1,393 | 1,742 | 3,484 | 5,226
Cielo | 42,337 423 | 846 | 1,270 | 1,693 | 2,116 | 4,233 | 6,350
Deme | 31,753 317 | 635 | 952 1,270 | 1,587 | 3,175 | 4,762
Diego | 36,604 366 | 732 | 1,098 | 1,464 | 1,830 | 3,660 | 5,490
Disco | 36,163 361 | 723 | 1,084 | 1,446 | 1,808 | 3,616 | 5,424
Fierro | 32,635 326 | 652 | 979 1,305 | 1,631 | 3,263 | 4,895
Freno | 31,312 313 | 626 | 939 1,252 | 1,565 | 3,131 | 4,696
Niquel | 35,281 352 | 705 | 1,058 | 1,411 | 1,764 | 3,528 | 5,292
Norte | 36,163 361 | 723 | 1,084 | 1,446 | 1,808 | 3,616 | 5,424
Pera 24,256 242 | 485 | 727 970 1,212 | 2,425 | 3,638
Piano | 28,225 282 | 564 | 846 1,129 | 1,411 | 2,822 | 4,233
Pleno | 26,020 260 | 520 | 780 1,040 | 1,301 | 2,602 | 3,903
Reto | 32,635 326 | 652 | 979 1,305 | 1,631 | 3,263 | 4,895
Saco | 37,486 374 | 749 | 1,124 | 1,499 | 1,874 | 3,748 | 5,622
Suela | 42,337 423 | 846 | 1,270 | 1,693 | 2,116 | 4,233 | 6,350
Tape | 25,579 255 | b11 | 767 1,023 | 1,278 | 2,557 | 3,836
Tapia | 29,548 295 | 590 | 886 1,181 | 1,477 | 2,954 | 4,432
Tigre | 26,902 269 | 538 | 807 1,076 | 1,345 | 2,690 | 4,035
Tina 26,020 260 | 520 | 780 1,040 | 1,301 | 2,602 | 3,903

En la Figura [19] se presenta el grafico del error cuadratico medio normalizado (ECMN) de los 20
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audios. Esta grafica esta dividida en cuatro secciones, que corresponden a los cuatro polinomios
implementados: Airy, Bessel, Fourier y Zernike. Cada color en la grafica representa un porcentaje

especifico de coeficientes, como se mencioné anteriormente.

Es importante destacar que a medida que el nimero de coeficientes utilizados en la reconstruccion
aumenta, el valor del error cuadratico medio normalizado tiende a disminuir. Este comportamiento
sugiere que el aumento en la cantidad de coeficientes contribuye a una mejora en la precisién de

la reconstruccién de las senales de audio.

Error cuadratico medio normalizado de 20 audios

Airy Bessel Fourier Zernike
Polinomios

Figura 19. Error cuadratico medio normalizado. Se observa cada uno de los polinomios con sus respectivos
porcentajes de coeficientes que estan representados con un color diferente.

Es cierto que en el contexto de errores, utilizar mas decimales no siempre es necesario ni significa-
tivo. En muchos casos, los resultados pueden expresarse con la precisién adecuada sin la necesidad

de incluir un nimero excesivo de decimales.

Por otro lado, en situaciones donde se requiere una alta precisién o cuando el error tiene un impacto
significativo en los resultados y conclusiones, puede ser apropiado utilizar un mayor nimero de

decimales para expresarlo con mayor exactitud.

En el caso especifico mencionado, se tomé la decisidén de expresar los resultados con una precision
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de 5 decimales, con el fin de proporcionar detalles y precision adicionales. Esto se puede apreciar
claramente en la Tabla [3] donde se muestran los resultados de los errores cuadraticos medios
normalizados (ECMN) para los diferentes polinomios utilizados. Es notable que las Series de

Fourier exhiben un error menor en comparacién con los demds polinomios.

Tabla 3. Error cuadratico medio normalizado de los 20 audios.

ECMN de 20 audios
Porcentaje | Airy Bessel Fourier | Zernike
1% 0.87955 | 0.87534 | 0.86939 | 0.87534
2% 0.60201 | 0.60441 | 0.59849 | 0.60441
3% 0.53188 | 0.563272 | 0.53175 | 0.53272
4% 0.50672 | 0.50759 | 0.50657 | 0.50759
5% 0.45428 | 0.45435 | 0.45367 | 0.45435
10% 0.35962 | 0.35974 | 0.35939 | 0.35974
15% 0.25599 | 0.25636 | 0.25579 | 0.25636

En la Tabla [4 se presenta la desviacién estandar de los 20 audios de una manera que facilita la

visualizacién y comprension de los datos obtenidos.

Tabla 4. Desviacién estandar de los 20 audios.

Desviacién estandar de 20 audios
Porcentaje | Airy Bessel Fourier | Zernike
1% 0.12758 | 0.13832 | 0.14316 | 0.13832
2% 0.21585 | 0.21706 | 0.21888 | 0.21706
3% 0.23727 | 0.23693 | 0.23691 | 0.23693
4% 0.21307 | 0.21321 | 0.21265 | 0.21321
5% 0.14966 | 0.14884 | 0.14882 | 0.14884
10% 0.12513 | 0.12512 | 0.12521 | 0.12512
15% 0.13221 | 0.13208 | 0.13229 | 0.13208

Para la reconstruccién de los 20 audios, teniendo en cuenta las diferencias en el tamano de
muestras entre ellos, se calculd el tiempo promedio de reconstruccién, como se muestra en la
Figura [20] Los resultados indican que el tiempo promedio de reconstruccién para los polinomios
Airy es de 73.8 segundos, mientras que para los polinomios Bessel es de 86.75 segundos. Las
Series de Fourier muestran el menor tiempo promedio, con un valor de 16.5 segundos, mientras
que los polinomios Zernike requieren un tiempo promedio mayor, llegando a 142.65 segundos,

siendo los que demandan mds tiempo en la reconstruccién.
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Ademas, se calculé la desviacidn estandar, que refleja la variabilidad en los tiempos de reconstruc-
cién. Para los polinomios Airy, la desviacién estandar es de 32.44, para los polinomios Bessel es de
40.0025, para las Series de Fourier es de 7.1708 y para los polinomios de Zernike es de 74.2615.
Estos datos proporcionan una visién detallada del tiempo requerido para la reconstruccién de los

audios y su variabilidad asociada.

Si bien el tiempo de reconstruccion de una sefial puede ser crucial en diversas aplicaciones, en este
proyecto no se consideré como el factor principal. El enfoque principal se centré en determinar el
menor error cuadratico medio normalizado y evaluar la calidad de las reconstrucciones a través de

la puntuacién proporcionada por los participantes.

Tiempo promedio de 20 audios

200

—_

o

o
T

Tiempo (s)

-
o
o
T
S

A+

73.8 142.65
1

]
Airy Bessel Fourier Zernike
Polinomios

Figura 20. Tiempo promedio de la reconstruccién de los 20 audios elegidos al azar por cada polinomio. La
desviacién estandar de los audios son tan altas ya que los audios tienen diferentes nimeros de muestras y esto
hace que algunos audios se reconstruyan mdas ripido que otros.

Los archivos de audio se ubican en un directorio de Google Drive, al cual se puede acceder
mediante el siguiente enlace: https://n9.cl/audios_reconstruidos Como se ilustra en la
Figura (a), esta carpeta estd organizada en cinco subdirectorios: audios originales y audios

reconstruidos utilizando los polinomios Airy, Bessel, Fourier y Zernike.

Cada uno de estos subdirectorios incluye carpetas individuales correspondientes a las palabras, tal
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como se muestra en la Figura (b). Dentro de cada carpeta de palabras, se pueden encontrar los
archivos de audio correspondientes a los diferentes porcentajes de reconstruccién. Este esquema
de organizacién permite una facil identificacién y acceso a los audios reconstruidos, garantizando

una estructura ordenada y clara.

Carpetas Nombre T
B Ay : B3 Audios originales ¢ 3 Bessel : I Fourier : B Zemike
(a)
Carpetas

B Asno : R Cero : B Deme

B Fierro : B Freno : B Hielo :

B Pera : B Piano : B Pleno :

3 Suela : B Tape : B Tapia :
(b)

Figura 21. El orden de los audios reconstruidos se encuentra estructurado de la siguiente manera: Figura a) En
esta figura se presentan las cinco carpetas principales donde se almacenan los audios. Figura b) Cada una de las
carpetas en esta figura lleva el nombre de una palabra especifica.

6.2. Audios seleccionados para las pruebas objetivas y subjetivas

Al inicio de este capitulo, se menciona que se dispone de un total de 560 audios reconstruidos. Sin
embargo, se redujo el niimero de coeficientes utilizados en la reconstruccién de estas senales, con el
propdsito de garantizar una variedad de reconstrucciones sin que los participantes se familiarizaran
en exceso con los audios. En total, se trabajé con un conjunto de 80 audios para llevar a cabo las
pruebas objetivas y subjetivas. Los audios seleccionados al azar para las pruebas fueron: Pleno,

Piano, Pera, Deme y Fierro, como se detalla en la Tabla [5
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6.3.1.

Tabla 5. Tabla de palabras utilizadas.

. . . Porcentaje de | Total de audios
Audios | Polinomios .. .
Coeficientes reconstruidos

P!eno Airy 3%

Piano 0

Bessel 4%

Pera : 0 80

Deme Fourier 5%

: Zernike 10 %
Fierro

Pruebas objetivas

Error cuadratico medio normalizado
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El error cuadratico medio normalizado ahora se presenta exclusivamente para las 5 palabras pre-

viamente seleccionadas, como se mencioné anteriormente. Ademas, se redujo el nimero de coefi-

cientes utilizados, lo que se refleja en la Figura 22|

0.6

0.5

0.4

Error
[=]
w

0.2

0.1

Error cuadratico medio normalizado de 5 audios

Airy

Bessel

Polinomios

Fourier

Figura 22. Error cuadridtico medio normalizado. Se observa cada uno de los polinomios con sus respectivos
porcentajes de coeficientes que estan representados con un color diferente.

En esta figura, se utilizan diferentes colores para representar distintos porcentajes de coeficientes:
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el 3% se muestra en amarillo, el 4% en morado, el 5% en verde y el 10% en azul claro. Esta
representacién visual permite apreciar la variacién del ECMN en funcién del ndimero de coeficientes

utilizados para la reconstruccién de las sefales de audio.

Con respecto al 3% de los coeficientes, los polinomios Bessel y Zernike presentaron un error igual
de 0.39243. Los polinomios Airy tuvieron un error ligeramente menor de 0.39128, seguidos de las

series de Fourier con un error de 0.39122.

En el caso del 4% de los coeficientes, los polinomios Bessel y Zernike exhibieron un error de
0.37302. Los polinomios Airy tuvieron un error ligeramente inferior de 0.37270, mientras que las
series de Fourier presentaron un error de 0.37233. Se observa una ligera disminucién en el error

en comparacién con el 3% de los coeficientes.

Con el 5% de los coeficientes, los polinomios Bessel y Zernike obtuvieron un error de 0.36345,
seguidos de las series de Fourier con un error de 0.36276. Los polinomios Airy tuvieron el error

mas bajo de 0.36258.

Finalmente, en el caso del 10 % de los coeficientes, los polinomios Bessel y Zernike mostraron un
error igual de 0.31906. Los polinomios Airy tuvieron un error ligeramente mas bajo de 0.31905,
mientras que las series de Fourier presentaron el error mas pequeio de 0.31838. Es importan-
te destacar que este error es significativamente mas bajo en comparaciéon con el mencionado

anteriormente para el 3% de los coeficientes.

Todos los datos previamente mencionados se encuentran resumidos de manera completa en la

Tabla[dl

Tabla 6. Tabla de valores del ECMN de las 5 palabras.

ECMN de 5 audios
Porcentaje | Airy Bessel Fourier | Zernike
3% 0.39128 | 0.39243 | 0.39122 | 0.39243
4% 0.37270 | 0.37302 | 0.37233 | 0.37302
5% 0.36258 | 0.36345 | 0.36276 | 0.36345
10% 0.31905 | 0.31906 | 0.31838 | 0.31906
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6.4. Pruebas subjetivas

La prueba subjetiva se llevé a cabo con la participacién de un grupo de 20 individuos, conformado
por 5 mujeres y 15 hombres, cuyas edades oscilaron entre los 22 y 39 anos con una desviacién
estandar de 5.254. Las marcas de los audifonos utilizados fueron: Apple, Samsung, Razer, Beats,

JBL entre otras.

Para evaluar la calidad del audio, se implementé la escala de Likert, una herramienta comtn para
medir la percepcion de variables cualitativas. Ampliamente utilizada en estudios de percepcion,
esta escala proporciona niveles de medicién con un punto neutral para aquellos participantes que

no expresan ni acuerdo ni desacuerdo (Canto de Gante et al., 2020).

Las respuestas ofrecidas a los participantes se categorizan en diferentes niveles de la escala de
medicion, con un elemento neutral para aquellos que no tienen una posicion definida. En este
trabajo, se emplearon 5 niveles en la escala de medicién para calificar los audios, asignando la
puntuaciéon mas baja a "pésimo” cuando el participante considera que la calidad del audio es
deficiente y la mds alta a "excelente” cuando el audio tiene una calidad sobresaliente (Carter

et al., 1999). Dichas puntuaciones se detallan en la tabla [7]

Tabla 7. Tabla de puntuacién.

Calificacién | Puntuacién
Pésimo 20

Malo 40

Regular 60

Bien 80
Excelente 100

La figura [23| también se divide en 4 secciones que son los 4 polinomios implementados que son:
Airy, Bessel, Fourier y Zernike. Cada color representa el porcentaje de coeficientes implementados;

3% es de color amarillo, 4 % es de color morado, 5% es color verde y el 10 % es color azul claro.

Los resultados detallados en la Tabla [8] revelan algunas tendencias interesantes en funcién del

porcentaje de coeficientes utilizados en la reconstruccién:

Para el 3% de los coeficientes, los polinomios Zernike obtienen el menor promedio con 41.6,
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seguidos por los polinomios Airy y Bessel con una puntuacién de 44.8, mientras que las Series de

Fourier tienen la puntuacién mas alta de 47.2.

Resultado pruebas subjetivas
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Figura 23. Resultados de la puntuacién otorgada por los participantes a cada reconstruccién de la sefial de audio,
en funcién del porcentaje de coeficientes utilizados. La linea roja destaca que los polinomios Airy obtuvieron una
puntuacién similar a las Series de Fourier, pero con un menor nimero de coeficientes.

En el caso del 4% de los coeficientes, las Series de Fourier muestran la puntuacién mds baja
de 49.6, seguidas por los polinomios de Bessel con 52, los polinomios de Zernike con 52.8 y los

polinomios Airy obtienen la mejor puntuacién con 56.

Tabla 8. Promedio de las pruebas subjetiva.

Promedio pruebas subjetivas
Porcentaje | Airy | Bessel | Fourier | Zernike
3% 448 | 44.8 47.2 41.6
4% 56 | 52 49.6 52.8
5% 52 | 53.6 | 56.0 52.8
10% 63.2 | 67.2 |68.0 60.8

Para el 5 % de los coeficientes, se observa un aumento en las puntuaciones, aunque no significativo.
Los polinomios Airy tienen una puntuacién de 52, seguidos por los polinomios de Zernike con 52.8,

los polinomios de Bessel con 53.6, y las Series de Fourier obtienen una puntuacién de 56.
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Finalmente, al considerar el 10 % de los coeficientes, se observa un aumento significativo en las
puntuaciones en comparacién con los porcentajes anteriores. Los polinomios de Zernike tienen
la puntuacién mas alta con 60.8, seguidos por los polinomios Airy con 63.2, los polinomios de
Bessel con 67.2 y las Series de Fourier obtienen la mejor puntuacién con 68. Estos resultados
proporcionan una visién detallada de cémo varia el rendimiento de los polinomios en funcién del

porcentaje de coeficientes utilizados.

Finalmente, en la Tabla [J] se presenta la desviacién estandar correspondiente a los valores resumi-
dos en la Tabla [8 Esta desviacién estdndar proporciona informacién sobre la variabilidad de las
puntuaciones obtenidas para cada conjunto de coeficientes y polinomios, complementando asi la

evaluacién de su rendimiento.

Es posible que con un mayor niimero de participantes, las desviaciones estandar se reduzcan.

Tabla 9. Desviacién estdndar pruebas subjetivas.

Desviacién estandar pruebas subjetivas
Porcentaje | Airy | Bessel | Fourier | Zernike
3% 9.1 |87 7.2 9.6
4% 85 |69 11.9 7.2
5% 14.1 1 9.6 12.6 12.1
10% 91 | 111 4.0 14.3

6.5. Discusion

La eficacia de las aproximaciones polinomiales en la representacién de senales aclsticas destaca su
capacidad para capturar patrones de manera compacta, resultando en una mejora en la eficiencia
al reducir la cantidad de datos necesarios para representar la informacién. Esta reduccién en
la dimensionalidad no solo optimiza el proceso de compresidn, sino que también simplifica la

manipulacién y transmision de datos.

En los objetivos de esta investigacidn, se propuso la utilizacién de polinomios ortogonales, como
los polinomios Airy, Bessel y Zernike, para la reconstruccién de seiiales acusticas. El valor signifi-
cativo de los resultados obtenidos con los polinomios Airy, en comparacién con otros polinomios,

contribuye notablemente al avance en este ambito, especialmente considerando que hasta la fecha
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de nuestro conocimiento, estos polinomios no han sido ampliamente explorados en este contexto.

Aunque la literatura existente proporciona una base sélida, la presente investigacion se enfoca en
mejorar la eficiencia de los algoritmos de compresion y abordar desafios especificos relacionados
con la compresion de sefnales acusticas. La capacidad para mejorar la compresion sin pérdida

continta siendo areas cruciales de interés y exploracién.

La introduccién de pruebas subjetivas en este proyecto aporta una dimensién crucial a la eva-
luacién de las reconstrucciones. La combinacién de pruebas subjetivas con las pruebas objetivas
tradicionales representa un enfoque innovador, ya que no hay antecedentes claros sobre el uso

conjunto de ambas en una sola investigacion.

Tradicionalmente, la evaluaciéon se ha centrado en métricas numéricas, como el error cuadratico
medio normalizado, que capturan aspectos especificos de la senal pero pueden pasar por alto
matices perceptuales. La inclusidn de la opinidn de los participantes permitié capturar elementos

subjetivos esenciales para comprender la calidad percibida de las reconstrucciones polinomiales.

En términos de resultados, la combinacién de pruebas objetivas y subjetivas revelé informacién
valiosa. Aunque inicialmente se anticipaba que un aumento en el nimero de coeficientes polino-
miales reduciria el error cuadratico medio normalizado, las opiniones de los participantes ofrecieron
una perspectiva critica adicional sobre la calidad percibida. Este hallazgo sugiere que la evalua-
cién subjetiva desempena un papel crucial al ajustar los modelos polinomiales para lograr una

reproduccion mas fiel y satisfactoria de las sefales acusticas.

En conclusién, la inclusién de pruebas subjetivas en el estudio de aproximacién de sefiales acusticas
a través de funciones polinomiales enriquece la evaluacién al considerar la respuesta humana,
contribuyendo asi a una comprensiéon mas completa y aplicable de la eficacia de esta aproximacién

en situaciones del mundo real.
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Capitulo 7. Conclusiones

7.1. Conclusiones

La principal contribucién de este trabajo de tesis reside en la evaluacién, tanto objetiva como
subjetiva, de la aproximacién de senales de voz mediante el uso de polinomios de Airy, Bessel,
Zernike y Series de Fourier. Al evaluar objetivamente cada uno de estos polinomios con diferentes
porcentajes de coeficientes implementados, se observa una disminucidn en el error. Las Series de
Fourier muestran el menor error, seguidas por los polinomios Airy, los polinomios de Bessel y, en

ultima instancia, los polinomios de Zernike.

La mayoria de los participantes calificaron los audios como regulares, con una puntuacién promedio
de 64.8. Entre los polinomios, las Series de Fourier obtuvieron los mejores resultados, seguidas
de los polinomios de Bessel, los polinomios Airy y en ultima instancia, los polinomios de Zernike,

que obtuvieron una puntuacién de 60.8.

El reducido niimero de participantes en las pruebas se debié a la dificultad de encontrar voluntarios
dispuestos a invertir tiempo en este tipo de evaluaciones, ya que no se ofrecia ninguna compen-
sacion por su participacion. Ademas, este desequilibrio de género en los participantes se debe a
la falta de disponibilidad de individuos de ambos géneros dispuestos a realizar estas pruebas de

manera voluntaria.

A pesar de ello, se tuvo un resultado favorecedor ya que, en las pruebas subjetivas, podemos
observar que los audios reconstruidos con los polinomios Airy con un 4% de los coeficientes,
tuvieron la misma puntuacién que los audios reconstruidos con las Series de Fourier con el 5%

de los coeficientes.

El uso de la plataforma web disefiada para este proyecto resulté de gran utilidad, ya que permitié a
los participantes realizar la prueba de manera remota desde la comodidad de sus hogares, utilizando
sus propios audifonos. Ademas, esta plataforma facilité un control mas efectivo de los datos, ya
que se almacenaron directamente en un archivo tipo Excel, proporcionando una organizacién

ordenada de los resultados obtenidos de los participantes.
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También se presentaron desafios técnicos relacionados con la plataforma web utilizada para llevar a
cabo las pruebas auditivas. Debido al formato de los archivos de audio y al gran niimero de audios
involucrados, algunos de ellos experimentaron retrasos en la reproduccién. Ademas, la limitacién
de la plataforma para funcionar correctamente solo en computadoras y no en dispositivos méviles,
generd algunas dificultades adicionales en la realizacién de las pruebas. Estos problemas técnicos

pueden haber influido en la cantidad de participantes y en la calidad de los resultados obtenidos.

En resumen, objetivamente resulta dificil determinar cual polinomio es superior, ya que los errores
cuadréticos medios normalizados son bastante similares entre si. Sin embargo, en la Figura
se observa un cambio significativo en los resultados de las pruebas subjetivas. Esto sugiere que
el polinomio Airy es particularmente relevante, ya que las pruebas subjetivas indican que puede
ser utilizado con solo el 4% de los coeficientes y aidn asi obtiene una puntuacidén positiva a

comparacién de los demds polinomios.

Estos resultados resaltan la relevancia de las pruebas subjetivas en este estudio, ya que indican que,
con el nimero de participantes utilizado, los audios reconstruidos con polinomios Airy utilizando

el 4% de los coeficientes obtuvieron resultados favorables.

7.2. Trabajo a futuro

Aunque este proyecto de investigacion ha alcanzado sus objetivos, presenta un gran potencial para
futuras investigaciones, tanto en el ambito de las pruebas subjetivas como en las objetivas, con

el fin de lograr una comprensién aldin mas profunda de las sefiales de voz.

En las pruebas objetivas, una direccidon futura interesante podria ser aumentar el ndmero de
coeficientes utilizados en la reconstruccién de las senales de audio, por ejemplo, considerando
porcentajes mds altos, como del 11% al 15%. A pesar de que el error tiende a mantenerse
constante cuando se utilizan solo dos cifras significativas después del punto decimal, esto permitiria
disponer de un mayor nimero de audios para llevar a cabo pruebas subjetivas mas exhaustivas.
Ademas, se podria explorar la incorporaciéon de un mayor nimero de polinomios ortogonales en el

proceso de reconstruccion.
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En el ambito de las pruebas subjetivas, seria beneficioso aumentar la participacién de oyentes en
futuros estudios. Mantener una distribucién equitativa de género entre los participantes podria
ser (til para comprender posibles diferencias en la percepcion de las senales de voz. Asimismo, se
podria considerar agrupar a los participantes por edades, como crear grupos de oyentes de 20 afios,
30 anos y 40 anos, con el propdsito de investigar posibles relaciones entre la puntuacién otorgada
a los audios y la edad de los oyentes. Estos enfoques adicionales podrian arrojar informacién sobre
cémo diferentes grupos demograficos perciben las sefiales de voz y proporcionar una comprension

mas completa de los resultados.
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Apéndices

Célculo de los ceros de Bessel
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function x=besselzero(n,k,kind)

Tl oo ToToTo %o T ToTo To 1o %o %o T To To 1o 1o o T To To 1o 1o o T To To 1o 1o o o To To To 1o %o o o To To 1o %o o o To To 1o %o o o o To 1o %o o
% n es el orden de la bessel

% k son los ceros que apareceran

%» kind encontra los primeros k ceros positivos de

% la fn de Bessel usando el metodo de Halley

Dot ToToTo e To 1o 1ol To 1o 1ol To 1o 1o T To 16 %o To To 1o o To To 1o o To 1o 1o o To 76 %o o To 16 %o To To 1o o To 1o 1o o To 76 1o o To 76 %o o To 1o %o o
k3=3x%k;

x=zeros (k3,1);

for j=1:k3

% Suposicion inicial de ceros
x0=1+sqrt (2)+(j-1) *pi+n+n~0.4;
% Metodo de Halley
x(j)=findzero(n,x0,kind) ;
if x(j)==inf

error ('Mala suposicion.');
end

end

x=sort (x);
dx=[1;abs(diff(x))];
x=x(dx>1e-8) ;

x=x(1:k);

function x=findzero(n,x0,kind)

nl=n+1; n2=n*n;
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% Tolerancia

tol=1e-12;

% Numero maximo de veces para iterar
MAXIT=100;

» Error inicial

err=1;

iter=0;

while abs(err)>tol && iter <MAXIT

switch kind
case 1
a=besselj(n,x0);
b=besselj(nl,x0);
case 2
a=bessely (n,x0);
b=bessely(nl,x0);
end
x02=x0%*x0;
err=2*%a*x0*(n*a-bxx0) /(2*b*b*x02-a*b*x0* (4*n+1)+(n*nl+x02) *
axa) ;
x=x0-err;
x0=x;
iter=iter+1;
end
if iter>MAXIT-1
warning ('No se pudo converger dentro de la tolerancia. ',...
'"Pruebe con una suposicion inicial diferente');
x=inf ;

end




Polinomios de Bessel
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%funcion para obtener los polinomios de Bessel
function Bess=besselpolinomios(r,ren,num_mod)
m=0;

hobtener los ceros de bessel

bn=besselzero (m,num_mod ,hb1) ;

Bess=zeros (ren,num_mod) ;

%un ciclo for desde 1 hasta el numero de coeficientes definidos

for k=1:num_mod
%se calcula rho
rho=bn (k) *r;
hobtenemos los polinomios de Bessel
Bess (:,k)=besselj(m+1,rho);
end

end

Reconstruccién de la seial de voz por medio de los polinomios de Bessel

clear all; close all ;clc;

ool Tt toToToToTo oo ToToToTo To To o %o %o Vo To To To T o 1o %o To To To To T 7o %o Vo To To T o o 7o Yo
#Se declaran las variables del tiempo
contador=1;

hcrea la tabla para almacenar el tiempo

Time=table('size',[20 2], 'VariableTypes',["double", "double"],

'VariableNames',["audio" "tiempo"]);

%los audios estan almacenados por medio de numeros entonces se




coloca

%el numero de audio que se desea reconstruir

for numaudio =[8 23 38 44 57 63 70 84 95 107 111 135 138 141
168 162 165 179 186 199]

hempieza el contador del tiempo

tic;

straudio = num2str (numaudio) ;

hleer el audio

[yy,Fs] = audioread(strcat(straudio,'.wav'));

sonidol=transpose(yy(:,1));

sonido2=transpose (yy(:,2));

%Tamano del audio
Tamano=size (sonidol) ;
ren=Tamano (1,2) ;

r=linspace (0,1, ren);

%canal 1
Rl=sonidol;
Y%canal 2

R2=sonido?2;

%con la funcion dividir, se divide en 4 secciones el audio

[n11,n12,n13,n14]

dividir (R1,ren);
[n21,n22,n23,n24]
Tt T oot To ot ToToto toTofo toToTo T toTofo T 16 To o 1o 1o To to 1o To o 1o 16 To o %o To o ¥ %o To o %o %6 o o

Y%numero de coeficientes

dividir (R2,ren);

num_mod=[1 2 3 4 5 10 15];
T to o T T T T S T T To T T S S T T T o o o S T T T o o o T T T To o o S 5o T Do o o o o % %o o o o e

%se almacena todo en una carpeta con el mismo numero de audio
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output_folder = straudio;
if “exist (output_folder, 'dir')
mkdir (output_folder)

end

hcrea un ciclo para cada uno de los coeficientes

for ii = 1:length(num_mod)

hcalcula el numero de coeficientes
porcenl = porcentaje(Rl,ren,num_mod(ii));

porcen2(ii) = floor ((ren*num_mod(ii))/100);

%se hace la aproximacion de cada una de las secciones y de

cada canal

Y%canal 1
Tamll = size(nl1l);
renll = Tamil11(1,2);

rll = linspace(0,1,renll);

Bessll = besselpolinomios(rll,renll,porcenl);
AB11 = Bess1i1\nill';

ABeseselll = Bessl11x*xAB11;

Taml2

size(nl2);

Tam12(1,2);

renl?2
r12 = linspace(0,1,renl2);

Bess12 = besselpolinomios(rl2,renl2,porcenl);
AB12 = Bess12\ni2';

ABesesell2 = Bessl12*xAB12;

Taml13 = size(ni13);
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renl3 = Tam13(1,2);

r13 = linspace(0,1,renl13);

Bess13 = besselpolinomios(r13,renl3,porcenl);
AB13 = Bess13\ni13';

ABesesell3 = Bess13xAB13;

Tam14d

size(n14d);

Tam14 (1,2) ;

renl4d
r14 = linspace(0,1,renl4d);

Bessl1l4 = besselpolinomios(rl4,renld ,porcenl);
AB14 = Bess14\ni4d';

ABesesell4d = Bess14xAB14;

%Se crea el primer canal reconstruido

ARbrBessl= [ABeseselll;ABesesell2;ABesesell13;ABesesell4d];

%Canal 2

Tam21 = size(n21);

ren21 = Tam21(1,2);

r21 = linspace(0,1,ren21);

Bess21 = besselpolinomios(r21,ren2l1,porcenl);
AB21 = Bess21\n21';

ABesesel21 = Bess21xAB21;

Tam22 size(n22);

ren2?2 Tam22 (1,2);

r22 = linspace(0,1,ren22);

Bess22 = besselpolinomios (r22,ren22,porcenl);
AB22 = Bess22\n22';

ABesesel22 = Bess22xAB22;
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Tam23 size (n23);

ren?23 Tam23 (1,2) ;

r23 = linspace(0,1,ren23);

Bess23 = besselpolinomios (r23,ren23,porcenl);
AB23 = Bess23\n23';

ABesesel23 = Bess23xAB23;

Tam24 size(n24);

ren24 Tam24 (1,2);

r24 = linspace(0,1,ren24);

Bess24 = besselpolinomios(r24,ren24,porcenl);
AB24 = Bess24\n24';

ABesesel24 = Bess24xAB24;

%Se crea el segundo canal reconstruido
ARbrBess2= [ABesesel2l1;ABesesel22;ABesesel23;ABesesel24];
b1t Tt TotoToTohoToto s ToToTo ToToTo 1o To 1o o To %o To 76 o To 1o o To %o To 76 o To 1o o To o

hhguardar el audio en .wav

reconstruida=[ARbrBessl'; ARbrBess2']"';

audioname = fullfile(output_folder,...
['Bessel_',num2str (numaudio),' _coe_',num2str (num_mod (ii
), wav']);

audiowrite (audioname, reconstruida, Fs);

T to T Do TototeToToTo o ToTo 1ol To 1o %o To To 76 %o To To 1o s To 1o 1o o To 76 %o o To 16 %o To 1o 1o %o o

%#Crea una tabla donde se almacenaran el ECMN de cada canal y
de cada
hseccion reconstruida
Tn = table('Size',[length(num_mod) 4], ...

'VariableTypes',["double", "double","double","double




end

”,],"'

'VariableNames',["Porcentaje","NCoeficientes","Canall

" "Canal2"]);

%Calcula el ECMN de cada canal y de cada seccion de cada
canal
NRMSE1 (ii)=sqrt (sum((abs (R1'-ARbrBessl) ."2)/sum((abs(R1")
272))));
NRMSE2 (ii)=sqrt (sum((abs (R2'-ARbrBess2)."2)/sum((abs(R2"')
272)))) 5

hcalcula el error absoluto y lo almacena en un .mat
Abs=abs (R1'-ARbrBessi);
narch=strcat ('Abs_Bessel_',num2str (numaudio),' _coe_',
num2str (num_mod (ii)));

absname = fullfile(output_folder ,narch);

save (absname, 'Abs ') ;

hguardar los errores en un archivo excel y lo almacena en
la carpeta

Tn(:,:) = num2cell ([num_mod',porcen2',NRMSE1l' 6 NRMSE2']);

errorname = fullfile(output_folder,...

strcat (' NRMSE_Bessel ' ,num2str (numaudio),'.csv'));

writetable(Tn,errorname) ;

%Toma el tiempo de cada reconstruccion
tiempo=toc;

Time.audio (contador)=numaudio;

o7




Time.tiempo (contador)=tiempo;

contador=contador+1;

disp('terminado')
end

%almacena el tiempo de cada uno de los audios en un excel
tiempototal =('Tiempo_Bessel.csv');

writetable (Time,tiempototal);
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Polinomios Airy

sfuncion para obtener los polinomios Airy
function Airy=airypolinomios(r,ren,num_mod)
m=0;
%vector de ceros de bessel
bn=besselzero(m,num_mod ,1) ;
hvector de ceros
Airy=zeros (ren,num_mod) ;
heps cero numerico el cual su valor es 2.2204e-16
r=r+eps;
%ciclo for de 1 hasta el numero de coeficientes
for k=1:num_mod

%calculamos rho

rho=bn (k) *r;

%se obtienen los polinomios Airy

Airy(:,k)=besselj(m+1,rho)./rho;

end
r=1linspace (0,1, ren);

end




Reconstruccién de la senal de voz por medio de los polinomios Airy
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clear all; close all ;clc;

ol Tt toToToToTo oo ToToTo To To To o 7o %o To To To To T o %o %o To To To To T 7o To To T To T o o 7o %o
#Se declaran las variables del tiempo
tiempo=0;

tiempopre=0;

contador=1;

hcrea la tabla para almacenar el tiempo

Time=table('size',[20 2], 'VariableTypes',["double", "double"],

'VariableNames',["audio" "tiempo"]);

%los audios estan almacenados por medio de numeros entonces se
coloca
%el numero de audio que se desea reconstruir
for numaudio =[8 23 38 44 57 63 70 84 95 107 111 135 138 141
158 162 165 179 186 199]
hempieza el contador del tiempo
tic;
straudio = num2str (numaudio) ;
hleer el audio
[yy,Fs] = audioread(strcat(straudio,'.wav'));
%se dividen los dos canales de audio
sonidol=transpose(yy(:,1));

sonido2=transpose (yy(:,2));

hcalcula el tamano del audio
Tamano=size (sonidol);
ren=Tamano (1,2) ;

r=linspace (0,1, ren);




%canal 1
Rl1=sonido1l;
%canal 2

R2=sonido?2;

TololoToToTo Tl ToToToTo To To 1o 1o 1o %o 1o %o %o T To To To To To To 7o 1o 1o 1o 1o %o %o o o To To To To To 1o 1o
snumero de coeficientes en porcentaje

num_mod=[1 2 3 4 5 10 15];

Tl loToTo Tl ol ToToToTo To To 1o 1o 1o 1o 1o o %o T To To To To To To 1o 1o 1o 1o 1o %o %o % o To To To To To To 1o

%con la funcion dividir, se divide en 4 secciones el audio

[n11 ,n12,n13 ,n14] dividir (R1,ren);

[n21,n22,n23 ,n24] dividir (R2,ren);

%se almacena todo en una carpeta con el mismo numero de audio
output_folder = straudio;
if “exist (output_folder, 'dir')

mkdir (output_folder)

end

hcrea un ciclo para cada uno de los coeficientes

for ii = 1:length(num_mod)

Y%calcula el numero de coeficientes
porcen2(ii) = floor ((ren*num_mod(ii))/100);

porcenl = porcentaje(Rl,ren,num_mod (ii));

%se hace la aproximacion de cada una de las secciones y de
cada canal

Tampell = size(nll);

renpell = Tampell (1,2);

rpell = linspace(0,1,renpell);
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Airy1l = airypolinomios(rpell,renpell , porcenl);
Abull = Airy1i\nll‘';
ARbr1l = Airyllx*xAbull;

size(n12);

Tampel2

renpel?2 Tampel2(1,2);

rpel2 = linspace(0,1,renpel2);

Airy12 = airypolinomios(rpel2,renpel2,porcenl);
Abul2 = Airy12\ni12';

ARbr12 = Airyl12*xAbul2;

size(n13);

Tampel3

renpel3 Tampel13(1,2);

rpel3 = linspace(0,1,renpel3);

Airy13 = airypolinomios(rpel3,renpel3,porcenl);
Abul3 = Airy13\ni13';

ARbr13 = Airy13*Abul3;

size(nl4d);

Tampel4d

renpel4d Tampel4(1,2);

rpel4 = linspace(0,1,renpeld);

Airy14 = airypolinomios(rpel4,renpeld ,porcenl);
Abul4d = Airy14\nil4d';

ARbr14 = Airyl4xAbuléd;

%Se crea el primer canal reconstruido

ARbr1l = [ARbri11;ARbrl12;ARbr13;ARbri4d];

%canal 2

Tampe21 size (n21);

renpe21 Tampe21 (1,2);




rpe21 = linspace(0,1,renpe2l);

Airy21 = airypolinomios (rpe2l,renpe2l,porcenl);
Abu21 = Airy21\n21';

ARbr21 = Airy21x*xAbu2il;

Tampe22 size (n22);

renpe22 Tampe22(1,2);

rpe22 = linspace(0,1,renpe22);

Airy22 = airypolinomios (rpe22,renpe22,porcenl);
Abu22 = Airy22\n22';

ARbr22 = Airy22*xAbu22;

Tampe23 size(n23);

renpe23 Tampe23(1,2);

rpe23 = linspace(0,1,renpe23);

Airy23 = airypolinomios (rpe23,renpe23,porcenl);
Abu23 = Airy23\n23';

ARbr23 = Airy23*xAbu23;

Tampe24 size (n24);

renpe24 Tampe24 (1,2);

rpe24 = linspace(0,1,renpe24);

Airy24 = airypolinomios (rpe24 ,renpe24,porcenl);
Abu24 = Airy24\n24';

ARbr24 = Airy24x*xAbu24;

hse crea el segundo canal reconstruido

ARbr2 = [ARbr21;ARbr22; ARbr23;ARbr24];

TololoToTo Tl Tl ToToTo To To To 7o 1o 1o 1o 1o %o %o To To To To To To 7o 1o
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hhguardar el audio en .wav y lo almacena en la carpeta

correspondiente

reconstruida=[ARbrl'; ARbr2']"';

audioname = fullfile(output_folder,...
["Airy_',num2str (numaudio),'_coe_',num2str (num_mod (ii)),"'.
wav']);

audiowrite (audioname, reconstruida, Fs);

Tolo 1o 1o %ol Tl ToTo To To To 7o 7o 16 1o %o %o %o T To To To To To 7o 7o

%Crea una tabla donde se almacenaran el ECMN de cada canal
y de cada
Y%seccion reconstruida

T = table('Size',[length(num_mod) 4],...

'VariableTypes',["double", "double","double","double"],
'VariableNames',["Porcentaje","NCoeficientes","Canall
" "Canal2"]) ;

%Calcula el ECMN de cada canal y de cada seccion de cada

canal

NRMSE1 (ii)=sqrt (sum((abs(R1'-ARbr1l)."2)/sum((abs(R1"').72)))
)

NRMSE2 (ii)=sqrt (sum((abs (R2'-ARbr2)."2)/sum((abs(R2')."2)))
);

hcalcula el error absoluto y lo almacena en un .mat
Abs=abs (R1'-ARbril);
narch=strcat ('Abs_Airy_',num2str (numaudio),'_coe_',num2str (

num_mod (ii)));




absname = fullfile(output_folder ,narch);

save (absname, 'Abs ') ;

end

hguardar los errores en un archivo excel y lo almacena en
la carpeta

T(:,:) = num2cell ([num_mod',porcen2',NRMSE1l', NRMSE2']);

errorname = fullfile(output_folder,...

strcat (' NRMSE_Airy' ,num2str (numaudio),'.csv'));

writetable (T, errorname) ;

%Toma el tiempo de cada reconstruccion
tiempo=toc;
Time.audio(contador)=numaudio;
Time.tiempo (contador)=tiempo-tiempopre;
contador=contador+1;

tiempopre=tiempo;

disp('terminado')

end

halmacena el tiempo de cada uno de los audios en un excel

tiempototal = fullfile(output_folder,'Tiempo_Airy.csv');

writetable (Time,tiempototal);
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Series de Fourier

function [serie] = FourierApproximation(y,n,vl,v2,x,k)
%intervalo de la funcion
L=v2-v1,;

hdelta equis




dx=x(2) -x(1);
hes un producto que aparece constantemente en las ecuaciones
%y no cambia y por lo tanto es una constante

w=pi/L;

harreglo de los puntos que quiero conocer su valor

g=linspace(vl,v2,n);

sum=0;
a0=0;
hempieza desde 1 hasta la cantidad de terminos que quiero
encontrar en

%la serie

for N=1:k
a(N)=0;
b (N)=0;
a0=0;
hdesde 1 hasta los puntos que tenemos en la funcion que se
desea aproximar, se calculan los coheficientes Ao, Ak y

Bk como lo marca la serie de fourier

for t=1:n
a0=a0+dx*x(1/L) *y (t) ;
a(N)=a(N)+dx*(1/L)*y(t)*cos (N*xwxx(t));
b(N)=b(N)+dx*(1/L)*y(t)*sin (Nxw*xx(t));
end

end

%se realiza la serie de fourier con los coheficientes

calculados
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hanteriormente
for N=1:k
sum=sum+(a(N) .*xcos (N*xwxg)+b(N) .*sin(N*wx*g));

end

%valor final

serie=al0/2+sum;

end

76

Reconstruccién de la senal de voz por medio de las Series de Fourier

clear all; close all; clc
Tolololototototototototo oo oo %% %o %o

#Se declaran las variables del tiempo
contador=1;

hcrea la tabla para almacenar el tiempo

Time=table('size',[20 2], 'VariableTypes',["double", "double"],

'VariableNames',["audio" "tiempo"]);

%los audios estan almacenados por medio de numeros entonces se
coloca

%el numero de audio que se desea reconstruir

for numaudio = [8 23 38 44 57 63 70 84 95 107 111 135 138 141
158 162 165 179 186 199]

hempieza el contador del tiempo

tic;
straudio = num2str (numaudio) ;
hleer el audio

[yy,Fs] = audioread(strcat(straudio,'.wav'));
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%Divide los audios en dos canales
sonidol=yy(:,1);
sonido2=yy (:,2);

yl = sonidol';
y2 = sonido2';
fmmm e ———— Fourier----=----—--—-cccmmmmmeee e

%se almacenara todo en una carpeta con el mismo numero de audio
output_folder = straudio;
if “exist (output_folder, 'dir')

mkdir (output_folder)

end
%calcula el tamano del audio

Tamano2=size (y1);

ren=Tamano2 (1,2);

%con la funcion dividir, se divide en 4 secciones el audio

[n11,n12,n13,n14] dividir (yl,ren);

[n21,n22,n23,n24]

dividir (y2,ren);

%0btiene el tamano de cada una de las secciones del canal 1
Tamll = size(nll);
nnil = Tami11(1,2);
Taml2 = size(nl12);
nnl2 = Tam12(1,2);
Taml3 = size(nl13);
nnl3 = Tam13(1,2);
Taml4 = size(nil4d);
nnl4 = Tami14(1,2);




%obtiene el tamano de cada una de las secciones

Tam21 = size(n21);
nn21 = Tam21(1,2);
Tam22 = size(n22);
nn22 = Tam22(1,2);
Tam23 = size(n23);
nn23 = Tam23(1,2);
Tam24 = size(n24);
nn24 = Tam24(1,2);

Tototo o ToTolo o to o ToTolofo T T To ToTo To o T To 1o To To Jo o 1o 1o 16 To To o o %o %o %6 o o
%numero de coeficientes
num_mod =[1 2 3 4 5 10 15];

Tt To 1o To T To 1o 1ol To 1o %o To To 1o To 1o 1o fo To 76 %o o To 16 o To 1o %o o To 76 %o o

v1=0; %inicio del intervalo

v2=1; %fin del intervalo

del canal 1

hse crea un vector para cada seccion de cada canal
x11 = linspace(vl,v2,nnl1l);

x12 = linspace(vl,v2,nnl12);

x13 = linspace(vl,v2,nnl13);

x14 = linspace(vl,v2,nnl14);

x21 = linspace(vl,v2,nn21);

x22 = linspace(vl,v2,nn22);

x23 = linspace(vl,v2,nn23);

x24 = linspace(vl,v2,nn24);

hcrea un ciclo para cada uno de los coeficientes
for ii = 1:length(num_mod)
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hcalcula el numero de coeficientes
porcenl = porcentaje(yl,ren,num_mod(ii));

porcen2(ii) = floor ((ren*num_mod(ii))/100);

%se hace la aproximacion de cada una de las secciones y de

cada canal

F11 = FourierApproximation(nll,nnll,vl,v2,x11,porcenl);
F12 = FourierApproximation(nl2,nnl12,v1,v2,x12,porcenl);
F13 = FourierApproximation(nl13,nn13,v1,v2,x13,porcenl);
F14 = FourierApproximation(ni4,nnl14,vl,v2,x14,porcenl);
F21 = FourierApproximation(n21,nn21,vl,v2,x21,porcenl);

F22 = FourierApproximation(n22,nn22,vl,v2,x22,porcenl);
F23 = FourierApproximation(n23,nn23,v1,v2,x23,porcenl);

F24 = FourierApproximation(n24,nn24,v1,v2,x24,porcenl);

%En un vector se juntan las 4 partes de cada canal
F1 =[F11';F12"';F13';F14"'];
F2 =[F21';F22"';F23"';F24"'];

%Juntamos los dos vectores
reconstruida=[F1,F2];
Tt T ToTo 1o 1ot T ToTo 1o 1o T To To 1o 1o %o ho To To 1o 1o 1o o To To 1o 16 %o o o To 1o 1o 1o %o o
hguardar el audio en .wav en la carpeta correspondiente con
el

%numero de coeficiente

audioname = fullfile(output_folder,...

['Fourier_',num2str (numaudio),'_coe_',num2str (num_mod (ii)),
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"Lwav']);
audiowrite (audioname, reconstruida, Fs)
Tototo o ToTo o toto T ToToTo to T to 1o ToTo fo 1o 1o 1o 1o To o o 1o 1o 16 To To o o 7o %o 76 To o o %o %o o

% errores

%Crea una tabla para guardar el ECMN de cada porcentaje, con
el numero de
hcoeficientes, de cada canal y de cada seccion

Tn = table('Size',[length(num_mod) 4],...

'VariableTypes',["double", "double","double","double"],
'VariableNames',["Porcentaje","NCoeficientes","Canall
", "Canal2"]) ;

hcalcula el ECMN para cada canal reconstruido y para cada
una de las

%4 secciones de de cada canal

NRMSE1 (ii)=sqrt (sum((abs (sonidol-F1)."2)/sum((abs(sonidol)
.72)))) 5

NRMSE2 (ii)=sqrt (sum((abs(sonido2-F2)."2)/sum((abs(sonido?2)
.72))));

%0btiene el valor absoluto de un canal y lo almacena en un

archivo .mat

Abs=abs (sonidol-F1);

narch=strcat ('Abs_Fourier_',num2str (numaudio),'_coe_"',
num2str (num_mod (ii)));

absname = fullfile(output_folder ,narch);

save (absname, 'Abs ') ;




end
hse almacenan los ECMN en un documento de excel que estara
en la misma
hcarpeta del audio
Tn(:,:) = num2cell ([num_mod',porcen2',NRMSE1l',NRMSE2']);
errorname = fullfile(output_folder,...
strcat (' NRMSE_Furier' ,num2str (numaudio),'.csv'));
writetable(Tn,errorname) ;
%Toma el tiempo de cada reconstruccion
tiempo=toc;
Time.audio(contador)=numaudio;
Time.tiempo (contador)=tiempo;
contador=contador+1;
disp('terminado')
end
tiempototal = fullfile('Tiempo_Fourier.csv');

writetable (Time,tiempototal);
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Polinomios de Zernike

function Rmn=zernikepolinomios(ren,num_mod) ;

r=1linspace(0,1,ren)';

u=r

.72,

Rmn=zeros (ren,num_mod) ;




Rmn(:,1)=u."0;

Rmn (:,2)=-(m+1) +(m+2) *u;

for n=1:num_mod-1
s=m+2%*n;
a=-(s+1)*( (s-n)"2+n72+s )/(n+1)/(s-n+1)/s;
b=(s+2) *(s+1) /(n+1) /(s-n+1);
c=(s+2)*(s-n)*n/(n+1) /(s-n+1) /s;

Rmn (: ,n+2)=(Ca+b*u) . *Rmn (: ,n+1) -c*Rmn (: ,n) ;

end

~

rr=r. " m;

rr=repmat (rr,1,num_mod+1) ;

hpolinomios de zernike

Rmn=rr .*Rmn;
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Reconstruccién de la senal de voz por medio de los polinomios de Zernike

clear all; close all ;clc;

1ot Toto o TotoToTotoTo 1o ToToTo TotoTo 1o To 1o To 1o %o To 1o o To To To 16 o To 1o o To %o To 76 o o
%Se declaran las variables del tiempo
contador=1;

hcrea la tabla para almacenar el tiempo

Time=table('size',[20 2], 'VariableTypes',["double"

b

"double"],




'VariableNames',["audio" "tiempo"]);

%los audios estan almacenados por medio de numeros entonces se
coloca

%el numero de audio que se desea reconstruir

for numaudio = [8 23 38 44 57 63 70 84 95 107 111 135 138 141
158 162 165 179 186 199]

hempieza el contador del tiempo

tic;

straudio = num2str (numaudio) ;

%leer el audio

[yy,Fs] = audioread(strcat(straudio,'.wav'));

%Divide los audios en dos canales
sonidol=transpose(yy(:,1));

sonido2=transpose(yy(:,2));

%Tamano del audio
Tamano=size (sonidol) ;
ren=Tamano (1,2) ;

r=linspace (0,1, ren);

Y%canal 1
Rl1=sonidol;
%canal 2

R2=sonido?2;

%con la funcion dividir, se divide en 4 secciones el audio

dividir (R1,ren);

[n11,n12,n13,n14]

[n21,n22,n23 ,n24] dividir (R2,ren);

TotoTo 1o 1ol To 1o 1ol To 1o 1ol To 16 %oTo To 1o o To 1o 1o fo To 1o 1o Jo To 76 %o To To 1o o To 1o %o o To 7o %o o To 76 %o o
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%numero de coeficientes
num_mod=[1 2 3 4 5 10 15];
Tototototo to b b %o %o %o 1o 1o 1o 1o 16 16 16 1o 1o 1o 1o To To To To To To To To Fo To Fo Fo o o o o o o o o o o %o %o %o s

hse almacenara todo en una carpeta con el mismo numero de audio
output_folder = straudio;
if “exist(output_folder, 'dir')

mkdir (output_folder)

end

hcrea un ciclo para cada uno de los coeficientes

for ii = 1:length(num_mod)

%calcula el numero de coeficientes
porcenl = porcentaje(Rl,ren,num_mod (ii));

porcen2(ii) = floor ((ren*num_mod(ii))/100) ;

hse hace la aproximacion de cada una de las secciones y de
cada canal
hcanal 1

Tamil1l size(nll);

renll Tam11(1,2);

ril = linspace(0,1,renll);

Rmnl1l = besselpolinomios(rll,renll,porcenl);
mull = Rmnii\niil';
Rzr1l = Rmnll*mull;

Taml2

size(n12);

renl? Tam12(1,2);

r12 = linspace(0,1,renl12);




Rmn12 = besselpolinomios(ri2,renl2,porcenl);

mul2 = Rmni2\ni12';

Rzr12 = Rmnl12*mul?2;
Taml3 = size(nl13);
renl3 = Tam13(1,2);

r13 = linspace(0,1,renl3);

Rmn13 = besselpolinomios(ri3,renl3,porcenl);

mul3 = Rmni13\ni13';

Rzr13 = Rmnl13*mul3;
Taml4 = size(nil4);
renld = Taml14(1,2);

r14 = linspace(0,1,renld);

Rmn14 = besselpolinomios(ril4,renl4,porcenl);
mul4 = Rmni14\ni4';

Rzr14 = Rmnl4*muld;

%Se crea el primer canal reconstruido

Rzril= [Rzrl11l;Rzr12;Rzri13;Rzril4d];

Y%canal 2

Tam21 size(n21);

ren21 Tam21 (1,2);
r21 = linspace(0,1,ren21);
Rmn21 = besselpolinomios(r21,ren2l,porcenl);

mu2l1 = Rmn21\n21';

Rzr21 = Rmn21*mu2il;
Tam22 = size(n22);
ren22 = Tam22(1,2);
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r22 = linspace(0,1,ren22);
Rmn22 = besselpolinomios (r22,ren22,porcenl);

mu22 = Rmn22\n22';

Rzr22 = Rmn22*mu22;
Tam23 = size(n23);
ren23 = Tam23(1,2);

r23 = linspace(0,1,ren23);

Rmn23 = besselpolinomios(r23,ren23,porcenl);

mu23 = Rmn23\n23';

Rzr23 = Rmn23*mu23;
Tam24 = size(n24);
ren24 = Tam24(1,2);

r24 = linspace(0,1,ren24);

Rmn24 = besselpolinomios(r24,ren24,porcenl);
mu24 = Rmn24\n24';

Rzr24 = Rmn24*mu24;

%Se crea el segundo canal reconstruido
Rzr2= [Rzr21;Rzr22;Rzr23;Rzr24];

T ToToTo 1ot ToTo T ToToTo To %o To 1ol To 1o o To %o To 16 o To 1o o To %o To 16 o To 1o o 7o %o To 76 o To 1o o o
hhguardar el audio en .wav

reconstruida=[Rzrl';Rzr2']"';

audioname = fullfile(output_folder,...

['Zernike_',num2str (numaudio), ' _coe_',num2str (num_mod (

ii)), " wav']);

audiowrite (audioname, reconstruida, Fs);

TotoTo 1o 1ol To 1o 1ol To 1o 1ol To 16 %oTo To 1o o To 1o 1o fo To 1o 1o Jo To 76 %o To To 1o o To 1o %o o To 7o %o o To 76 %o o
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A Y%errores

%Crea una tabla para guardar el ECMN de cada porcentaje, con
el numero de
hcoeficientes, de cada canal y de cada seccion

Tn = table('Size',[length(num_mod) 4],...

'VariableTypes',["double", "double","double","double"],
'VariableNames',["Porcentaje","NCoeficientes","Canall
", "Canal2"]) ;

hcalcula el ECMN para cada canal reconstruido y para cada una
de las
%4 secciones de de cada canal
NRMSE1 (ii)=sqrt (sum((abs(R1'-Rzrl) .~ 2)/sum((abs(R1').72))));
NRMSE2 (ii)=sqrt (sum((abs(R2'-Rzr2) .72)/sum((abs(R2').72))));

%0btiene el valor absoluto de un canal y lo almacena en un
archivo .mat

Abs=abs (R1'-Rzril);

narch=strcat ('Abs_Zernike_',num2str (numaudio),'_coe_"',
num2str (num_mod (ii)));

absname = fullfile(output_folder ,narch);

save (absname, 'Abs ') ;

end

%se almacenan los ECMN en un documento de excel que estara

en la misma

hcarpeta del audio




Tn(:,:) = num2cell ([num_mod',porcen2',NRMSE1l' ,NRMSE2']);
errorname = fullfile(output_folder,...
strcat (' NRMSE_Zernike_',num2str (numaudio),'.csv'));

writetable(Tn,errorname) ;

%Toma el tiempo de cada reconstruccion
tiempo=toc;
Time.audio(contador)=numaudio;
Time.tiempo (contador)=tiempo;

contador=contador+1;

disp('terminado')

end

tiempototal = fullfile('Tiempo_Zernike.csv');

writetable (Time,tiempototal);
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