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1. Introduccion




Podriamosconversar con las
maaguinas como lo hacemos con los
humanos?

y como te iba
contando necesito
una formateada

hay pamela ya te
formateé hace dos
dias



1. Introduccion

e SpeechRecognition

¢, Como hacer que las computadoras puedan
convertir a texto la palabra hablada?

Problemas:
algoritmos de bajo costo computacional
extraccion de “buenas” caracteristicas
correcta clasificacion




1. Introduccion

e Extraccion de caracteristicas

Complejidad computacional
Cual es la mejor representacion de caracteristicas?

Reduccién de la dimensionalidad

conjunto mas pequeno que contenga la informacion
mas esencial presente en los atributos originales

X = (X1, s X0) > B(X) = (¢1(X),... ,§4(x)), d <n,



2. Trabajos Previos




2. Trabajos Previos

e Diversas Técnicas

Bandos de Energias de la Trasformada de Fourier

LPC Coeficientes de Prediccion Lineal [Atal, and Schroeder]
LPC-Cepstrum [Atal, and Schroeder] [Bogert and Tukey]

PLP Coeficientes de Prediccion Lineal Perceptuales

MFCC Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel [Davis and Mermelstein]

Propuestas Basada en Wavelets



3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla




3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

* Diversos algoritmos para procesar la senal
digital de habla en una computadora

 Ejemplo:
Eliminacion de ruido, analisis de
frecuencias, etc



3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

Capturar la senal analdgica y digitalizarla para poder
usarla en la computadora

z[n] = zo(nd').
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3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

3.1 Transformada deFourier

X(w)= [ a(t)e

Donde :

el¥ = cos ¢+ jsin ¢



Transformada Discreta deFourier.

N—1 |
X[k] = > z[nle” .
=10

Complejidad computacional : O(n?)

Transformada Rapida deFourier.

Algoritmo radix-2 con diezmado en frecuencia y
reordenamiento de la salida de bits mezclados, cuya
complejidad es O(n log n).

Entrada:|zg |Z1 |TZ2 |T3 |ZT4 |Ts |Tgs |T7
" = (vt o) a[0] a[1] a[2] a[3] a[4] a[5] a[6] a[7]

¢
W ] .
Tep ¥ K&=(m—%+§)w§ T X | Xy | X2 [Xe | X1 | X5 | X3 | X7

al0] (1] a[2] a[3] a[4] a[5] a[6] a[7]
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Complejidad computacional.

2/ 4+ Cn 12" = 4
1 - { O+ 52

Resolviendo la ecuacion de recurrencia se tiene:

O(nlogn)



3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

3.2Ventaneamiento

Se puede cortar la senal por partes para un
analisis mas comodo

|dea: utilizar ventanitas

Problema : ¢ Qué tipo de ventana usar?



3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

e Caso ventana rectangular

wln] = 1, 0<n<N-1

VENTANA RECTANGULAR
H=2357

g
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3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

e Caso ventanBlamming

2Trn)
N-1)

wln] =0.54 —0.46cos (

MAGNITUD LOGARITMICA EN DECIBELICS
i [




3. Procesamiento Digital de la Senal de

Habla
e Por guehammin@ Caso ventana rectangular
w[n]=0.54—0.46cos(§f"1), 0<n<N-1
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3. Procesamiento Digital de la Senal de
Habla

Comparacion de Ventanas.

MMMMM

0.2082 Forma de onda original
i} MAT - 100 8000 0. FA=MAT Ventana rectangular - 100 8000,

i - Ventana 2 3
0. M-MAT Ventana de h ng : 300 §000. 0. M-MNAT Yentona rectongular @ 300 5000,
Q. M=MNAT wventan 500 8000, 0. M=MAT ventana rectanqular : 500 E000,




4. Coeficientes MFCC




4. Coeficientes MFCC

Es un método (el mas famoso) para extraccion
de caracteristicas

La idea esta inspirada en un modelo bioldgico
Usa Trasformada de Fourier

Complejidad Computacional O(n Log n)



4. Coeficientes MFCC

Produccion vy Percepcion del Habla
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4. Coeficientes MFCC

FrecuenclaMel.

Es una escala basada en como oimos, y se ha
construido , a través de experimentos fisiologicos.
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4. Coeficientes MFCC
FrecuenciaMel.
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Cepstrum.

Si imaginamos la sefal de voz como producto defwaucion
del aire que fluye de nuestros pulmones y varidgodi
correspondientes al tracto vocal.

uln] ——= Hiz) = 5[ 7] HI ” ”

x|n] = e[n] * h[n]

#[n] = é[n] + h[n]
Objetivo: Desconvolucionar la senal de voz
1 T

#[n] = o/ In | X (e?™)|e?*"






4. Coeficientes MFCC

o Algoritmo
— Se hace un analisis pfiamesde la senal

V"[) = X[ — mFlln).

Con una ventandamming

211n
N

w|n] = 0,54 — 0,46 cos



4. Coeficientes MFCC

e Algoritmo

— Se aplica una Trasformada Eeuriera cada
Frame(Trasformada Corta deourien con un
algoritmo rapiddO(nlog n)

e?™) Z X [2]€77" = Zw[m — n|x[n]e™ "

En nuestro caso un algoritrikRadix2 con
decimacioren frecuencia y reordenamiento de
bits mezclados




4. Coeficientes MFCC

e Algoritmo

— Se traspasa de la escala de frecuencias a la
escalaMel, mediante uwventaneamientcon
ventanas triangularebifs)

(0 stk < f(m—1)
H={ 7 ﬂEE?Esz}i—iu flm —1) <k < f(m)
f':?.ﬂ‘l'l:'—f[mj f{"r”'} <k< f('”é'. -+ 1)

0 k> f(m+1)

%

N SR A f
f(m) = B (B(f1) +m: UH}I . lﬁmj




4. Coeficientes MFCC

e Algoritmo
— Seobienteel Cepstrunde las frecuencias en eschel

S(m) = In( Z (X (k) H, (E)).0<m < M

— Finalmente se una trasformada de Coseno |l esladicu

) m —+ %
c(m) = Z S(m) cos(mn( A )



5. Trasformada Wavelet




5. TrasformadaWavelet

“La Transformada Wavelet es una
herramienta matematica que corta los
datos, funciones o operadores en
diferentes componentes de frecuencia y
estudia cada componente a una
resolucion ubicada a esa escala.”

Ingrid Daubechies
Ten Lectures of Wavelets



5. Trasformada Wavelet

transformada wavelet continua de una funcion f esta dada por:

(T f)(a.b) = laF [ stf(eye"0)

la familia de wavelets se puede construir dilatando v trasladando




5. Trasformada Wavelet

T. Fourier vs T. Wavelet

Tv™ (w,t) = f Ssf(s)g(s — t)e ™" CWT(a.b) = % fr(t}.ﬁt:?)&
244

@ 2azAy

..................................... 243

284

100 e a5t

-------------------- 245 a1y

28 ey e e aas La-t




5. Trasformada Wavelet

Waveletsen el Dominio de la Frecuencia
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5. Trasformada Wavelet

WaveletsDiscretas.

i

(@) = ay Fi(ag™ (@ — nboa)

-m.,ﬂ.{

0 ag 2 W (ag™r — nbg)

)

en particular si escogemos ag = 2 v bg = 1 entonces:



5. Trasformada Wavelet

Filtro Pasa Banda

H(f(at)) = —H(Y)

ja|  “a

A

.
.F
Espectro de la funcion escala ip)
4 espectro del wavelet
e L
j=n+3 I'u'l.i':i“!"'% j=n+l >< j=n \
; .'I ". I'.
|_ I 1 I 1 I I
Emn Emn jmn Wy



5. Trasformada Wavelet

Algoritmo de Banco de Filtros lterativo

h —H:: : —
Gl Coeficientes
o] ] o[n] @ - nivel 3

—| h[n] €2 » g[n] @ » Coeficientes

nivel 2
Coeficientes
x[n]——>] eln] _r@_. nivel 1

T(n) = 2en —2¢

La Transformada wavelet con banco de filtros tiene una complejidad de O{n).



WaveletsPackets
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6. Extraccion de Caracteristicas
usandoWavelets



Extraccion de caracteristicas con
Wavelets

Arhol de desconposicion.
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Extraccion de Caracteristicas coitWWavelets
PacketPerceptuales

Arbol de descomposicion,

Arnalisis con Wavelet Fackel paso 22 s iLY
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Extraccion de Caracteristicas con
WaveletsPacketPerceptuales
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Filtros Usados

Haar
hin)=[—, —

1++v3 34+3v/3 3-3/3 13
W RRTN At e o

Wavelets de Daunbechies 4

hin) =
Wavelets de Daubechies &
= [0,3326, 00,8065, 0, 4508, —0,1350, —0,0854, 0,0352]

Wavelet Coiflet 6
1 -7 54T 144+207 14 207 1-VT =34+V7
162 162 7 162 0 16v2 T 162 T 1642

Siendo los filtros g correspondientes: g, = (—1)"h_,, 14

h(n) = | |




Extraccion de caracteristicas

e Calculo de energias por nivel del
resolucion aproximadamente igual a la
escala Mel

L2 1G)

o Aplicacion de un “Cepstrum”

| N g{“—_lj
F(i) =) log Ey cos(——)
=1

N



Dynamic Time Warping DTW

~ WVentana de
Ajuste

Cu~l1.J)

D(A, B) = min Yz d(e(k)) w(k)

> hey w(k)




Experimentos y Resultados



ResultadosWaveletsO(n)

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU
IDENTIFICACION ¥ NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL METODO
DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS DE

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PROMUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
SU IDENTIFICACION Y NO IDENTIFCACION POR LA COMPUTADORA
CON EL METODO DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN

DAUBECHIES 6.
LAS WAVELET HAAR, TRURLL O 2006,
TRUJILL O 2006.
METODO DE FOURIER
o e el METODO WAVELET DAUB 6 Palabras Palabras no TOTAL
METODO WAVELET HAAR | Palabras Palabras no TOTAL identificadas identificadas
identificadas identificadas
- | Palabras identificadas 430 ' o3 523
- Palabras 262 13 275
identificadas
- | Palabras no identificadas 4 ' 373 377
- Palabras no 172 453 B25
identificadas
TOTAL 434 466 800
TOTAL 434 466 900 :
Zuw © Prueba j-cuadraco de Mc Nemar para detos correlacionados

Taw: Prueba ji-cuadrado de Mc MNemar para datos correlacionados

! = p<om
X, .66
l!. = 135.‘5 P{n"'I
Eficiencia wlattea de aciertos = 523 £454 x 100

Eficiencia relattva de aciertos = 275 /434 x 100
EF :63.36% ER-aciertos = 12051



ResultadosWaveletsPacketsO(n log n)

DISTRIBUCION DE 800 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
IDENTIFICACION ¥ NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL METODO sy IDENTIFICACION ¥ HNO IDENTIECACION POR LA COMPUTADORA

DE FOURIERY EL METODO PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS PACKET CON EL METODO DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN LAS

DUABECHIES 6. WAVELETS PACKET PERCEPTUAL CON DAUBECHIES 4.
TRUJILLO 2006. TRUJILLO 2006.
METODO DE FOURIER METODO DE FOURIER
METODO WAVELET _ Palabras Palabras no ToTaL METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET DAUBG identificadas identificadas PACKET PERCEPTUAL identificadas identificadas
Palabras 425 220 G45 - Palabras 420 183 (&}
identificadas identificadas
- Palabras no g 248 255 - Palabras no 14 ' 753 297
identificadas identificadas
TOoTAL 434 465 900 TOTAL 434 466 400
Tow | Prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados T - Prueba jl-cusdrado de Mc Nemar para datos correlacionados
1, = 19441 p<0.0M 1, = 14498  p<0M

Eficiencis elatrra de actertos = 845 1434 2 100
Eficiemew wlatpres de aciestos = @15 (434 2 100

ER-acieros = 14562
ER-acieros = 13594



Comparaciones con MFCC

M¢étodo Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 85.32% 14.68%
Wavelet Haar 34.47% 65.53%
Wavelet Daubechies 4 51.79% 48.21%
Wavelet Daubechies 6 61.32 % 38.68%
Wavelet Coiflets 6 55.46 % 44.54%
Wavelet Packet Perceptuales Walsh 55.79 % 44.21 %
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 69.14 % 30.86%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6 74.43 % 25.57%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 (22) 71.21 % 28.79%
Tabla Datos obtenidos utilizando la técnica de DTW como reconocedor, con distan-

cia Chebyshev y con Slope Constrain P=1. Se observa la mejor performance en las Wavelet
Packet Perceptuales Daubechies 6, v la mas pobre en las Wavelet Haar



Tasa de Reconocimiento por Palabra

MFCC | W. Haar | W. Dby | W. Db6 | W. Coifé | WP Walsh | WP Dby | WP Db 6 | WP Perc.

Arriba 867 1% 41% 48% 3% 3% 66 2% 62

Cerrar 100% 45% 79% i 76 O7% 100% 7% %
Coger 00% 1% 1% N% 1% 287 2% 69% 62%
Cuatro 0% 48% 287 N% 24% 62% 6% 83 83
Dos 6% | 8% | 8% | 48% | 4% 500 690 69V 7
Eliminar 2% 24% 34% 52% 48% 24% 48% 76 455
Error 07 24'% 66 03% B3 039 7%, 079, 03%
Hola s | % | 48% | % | 5% 380, 520, 500 52%
Lquierda | 86% | 3% | 48% | 6% 50% 24, 0% 720 607,
Pe: 6% | % | s | 41% | esk 620 500 500 5%
Salwr 86%% 66%% 9% Tau% T T6Y, TE, 700, 6,
Terminar | 627 | 24% | 2% | 3% | 2% 11% 5507 5501 55%
Tres 83% 4% 0% 50% 45% 41% 667 62% 667
Tres 9% 24'%, 45% 50% 41% 48% 05% 9% 62%
Uno 760 3% 7% 53% B6% 6% 2% 66%% 59%




8. Conclusiones



Conclusiones.

-El mejoramiento del espectro se da gracias al analisis tiempo frecuencia de
las wavelets.

-Una extraccion de caracteristicas usando solamente la Trasformada de
Fourier no brinda buenos resultados.

-Los wavelets pueden ser utilizados alternativamente, para el
procesamiento digital de la senial de habla.

-La complejidad computacional de los algoritmos de extraccion de
caracteristicas usando las wavelets y las wavelets packets es de O(n) y de
O(n log n) respectivamente.

-La ventaja de utilizar wavelets radica, en la variedad de funciones wavelet
que se puede escoger.

- Las wavelets que mejor funcionan, son aquellos que tienen su espectro
parecido a un filtro paso de banda ideal.



Proyecciones

|l Ry
i '- 11 22 2
A T e PR U . .|
ML oA, b(z) = 1 (eT — )
L i L
||| Ll | il
Parte real e imaginaria de las Wavelets de Morlet
Comirdo del Tiempo Dominio de la Frecusncia
Método Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 85.32% 14.68%
Wavelet Continuo de Morlet 87.32% 12.68%

O(nlogn).
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