UNIVERSIDAD NACIONAL DE TRUJILLO
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
ESCUELA DE INFORMATICA

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS EN EL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE UNA SENAL PARA EL
MEJORAMIENTO DEL RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DEL HABLA USANDO WAVELETS

por

Jorge Luis Guevara Diaz Juan Orlando Salazar Campos

TESIS PRESENTADA
PARA OBTENER EL TITULO PROFESIONAL DE:

INGENIERO INFORMATICO

JURADO DE TESIS:

Carlos Castillo Diestra
Msec. Sistemas de Informaciéon

Ronald Leén Navarro
Msc. Matemaética Industrial

Ely Miguel Aguilar
Msc. Fisica

Trujillo, Pera
Enero, 2007



RESUMEN

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS EN EL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE UNA SENAL PARA EL
MEJORAMIENTO DEL RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DEL HABLA USANDO WAVELETS

por

Jorge Luis Guevara Diaz  Juan Orlando Salazar Campos

La presente tesis, centra su investigacion en la extraccion de caracteristicas de una
senal de habla que seran los valores que mejor permitan representarla, los mejores
valores de caracteristicas seran aquellos que contengan mayor informacion, esta infor-
macion sera usada para hacer un reconocimiento automatico de la palabra hablada
en el ordenador.

El presente trabajo enfoca su investigacion en el Reconocimiento Automatico del
Habla (Speech Recognition), cuyo amplio campo de investigacién abarca desde areas
como procesamiento digital de senales, andlisis y diseno de algoritmos, inteligencia
artificial, matematicas, hasta areas como la lingiiistica, fonologia entre muchas otras.
Nuestra investigacién se centra en el desarrollo de los algoritmos correspondientes a

la etapa del procesamiento digital de la senal de habla, haciendo un estudio de la



aplicacion de las wavelets en este campo, y comparandolas con un anélisis mediante
la Trasformada de Fourier. El presente trabajo de investigacién brinda una técnica
alternativa en la extraccion de caracteristicas en el proceso de Reconocimiento Au-
toméatico del Habla haciendo uso de las wavelets.

Palabras clave: = Muestreo, Wavelets, cepstrum, Mel, Fourier, Dynamic Time

Warping, Procesamiento Digital de Senales.
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Introducciéon

La realidad problematica de los sistemas informaticos actuales de reconocimiento
automatico del habla, donde esta enfocada la mayor parte de la investigacién, son
principalmente las areas del procesamiento digital de la senal de habla, donde los
cientificos de la computacién buscan mejores algoritmos para procesar y caracterizar
adecuadamente la senal de habla digitalizada en una computadora y el area del re-
conocimiento donde se buscan también algoritmos y técnicas para que la computadora
pueda reconocer adecuadamente la palabra hablada.

La presente tesis hace un estudio de la aplicacion de las wavelets en el proce-
samiento digital de la senial como una alternativa para la extraccion de caracteristicas
de una palabra dada; una de las técnicas cldsicas mas robusta y usada frecuente-
mente por los reconocedores comerciales en la actualidad es la técnica denominada
Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel, que en la etapa de analisis de las frecuen-
cias presentes en la senal de habla, hace uso de la Transformada de Fourier cuya
complejidad computacional para los algoritmos rapidos conocidos es O(nlogn) en el
tamano de la entrada de los datos. En consecuencia la presente investigacion se inicia
planteando el siguiente problema:

. El analisis de la senal digital de habla mediante wavelets, proporciona una técnica

alternativa, en la extracciéon de caracteristicas para el Reconocimiento Automatico



xxii
del Habla por parte de un ordenador frente a un procesamiento digital de la senal
mediante la Transformada de Fourier?.

Pues conociendo que las wavelets tienen mejor localizacién tiempo-frecuencia en
las senales (en este caso senales de habla) que la Transformada de Fourier y también
la existencia de algoritmos rapidos con complejidad computacional O(n), nos llevé a
plantearnos la siguiente hipétesis de trabajo:

El procesamiento digital de la senal del habla con wavelets nos proporciona una
alternativa frente a un analisis de la senal mediante la Transformada de Fourier,
mejorando el andlisis del espectro, y disminuyendo la complejidad computacional en
el analisis de la senal, como paso previo para la obtencion de vectores de caracteristicas
en el reconocimiento automatico del habla por parte de un ordenador.

Esto nos lleva a la siguiente pregunta: ;Qué tan buenos seran los vectores de car-
acteristicas obtenidos usando wavelets frente a los métodos tradicionales?; el término
bueno en este contexto significa que tengan informacién localizada de los cambios en
la senal para distintos niveles de frecuencia, es decir, conocer que tanto aporta en la
senal determinado nivel de frecuencia, en determinado tiempo.

Para lograr comprobar si nuestra hipdtesis es verdadera, compararemos los vec-
tores de caracteristicas obtenidos con wavelets, frente a los obtenidos con la Trasfor-
mada de Fourier, y utilizaremos un reconocedor comtn en ambos casos.

El mejoramiento del espectro se traduce como mejores tasas de reconocimiento;



xxiii
se hace también una comparacion con unos de los métodos mas robustos existentes
actualmente para extraccion de caracteristicas , el método MFCC.

La presente tesis estd organizada de la siguiente manera, se hace una breve in-
troduccién a los sistemas informéaticos del lenguaje hablado, su arquitectura, algunos
trabajos previos y una breve descripcién histérica. Luego se describe el habla asi
como algunas de sus propiedades fisicas para después abordar el procesamiento digi-
tal de la senal, donde se muestran algunos conceptos previos aplicables a la extraccion
de caracteristicas de la senal de habla; se describe también la técnica de los Coefi-
cientes Cepstrales en Frecuencia Mel. Posteriormente se definen las wavelets. A
continuacion se muestra el reconocedor basado en Dynamic Time Warping que fué
utilizado para medir el desempeno de nuestra técnica basada en las wavelets frente a
los Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel. Finalmente se detalla el procedimiento
para extraer caracteristicas de la senal de habla mediante wavelets, mostrando los
resultados obtenidos y las conclusiones de la presente tesis.

La contribucién que la presente tesis brinda es la técnica de extraccion de car-
acteristicas basadas en las wavelets, para la construccién de reconocedores de habla
con menor costo computacional que pueden ser aplicados en diversos sistemas in-
formaticos de nuestro medio, por ejemplo en diversas industrias; por este motivo las
pruebas se hicieron con voces pertenecientes a personas de nuestra region. Es asi

como la ciencia es aplicada para crear tecnologia, en este caso la aplicaciéon de las
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wavelets en sistemas informéticos de reconocimiento automaéatico del habla.

Los Autores.



Parte 1

Marco Teorico



Capitulo 1
Sistemas Informaticos del Lenguaje Hablado

Los seres humanos tenemos muchas formas de comunicarnos, pero la mas domi-
nante de todas es el habla, pues constituye la mas importante manera de intercam-
biar informacién. Desde los tiempos primitivos hasta los tiempos modernos, con la
aparicién de ciertas tecnologias como el teléfono, la radio, la televisién, las peliculas;
es notoria la importancia que tiene la palabra hablada en la sicologia humana. Si
el habla es la principal forma de comunicaciéon de humano-humano, luego esto mo-
tiva a entender que también sea una buena y natural manera de tratar de entablar
una comunicacion humano-maquina. Las computadoras actuales, nos ofrecen diversas
Interfaces Graficas de Usuario, en las cuales por ejemplo los usuarios, pueden hacer
click con el mouse o ejecutar un comando con el teclado. Actualmente muchos investi-
gadores, buscan, la posibilidad de que las computadoras hablen, escuchen, entiendan,
aprendan e inclusive vean; mostrando resultados prometedores, pero todavia las com-
putadoras actuales carecen de todas estas caracteristicas propiamente humanas.

El habla puede constituir una interfaz natural entre los humanos y las maquinas
por ser esta la manera mas natural como las personas nos comunicamos en la vida
diaria, en el trabajo; ya existen muchas aplicaciones en las cuales las tecnologias del los

Sistemas Informaticos del Lenguaje Hablado' han sido implantadas, como es el caso

T del inglés “Spoken Language System”



de celulares, algunas aplicaciones software para usuarios finales, software industrial y
de aprendizaje.

Un sistema informatico de lenguaje hablado, requiere algunos moédulos como: un
modulo de Reconocimiento Automatico del Habla que convierta las senales acusticas
provenientes del aparato fonador del hablante a texto, otro mdédulo de Entendimiento
del Lenguaje Hablado que razone y extraiga el significado de manera coherente del
texto generado por el modulo anterior, es decir sea capaz de interpretar el habla; y
a la vez sea capaz de reunir el conocimiento necesario en un respectivo dominio para
que a través de ciertas reglas, la computadora pueda emitir informacion y generar
una determinada accion y finalmente un moédulo de Sintesis del Habla, por el cual
la computadora tendra la capacidad de emitir sonidos, en este caso sera el lenguaje
hablado de la forma mas natural posible, constituyendo de esta manera, una minima
interfaz con el usuario.

Existen potencialmente dos clases de usuarios quienes se pueden beneficiar con
la adopcion del habla como una modalidad de control en paralelo con otras modali-
dades como el mouse, el teclado, pantallas digitales, joystick, etc. La primera clase de
usuarios son los usuarios novatos, las funciones que son realmente simples deberian
ser accesibles como por ejemplo levantar o disminuir el volumen de los parlantes, bajo
un software de control de escritorio, que conceptualmente es una simple operacién,

en algunas Interfaces de Usuario actuales, requieren el abrir de una a varias ventanas



o menus, manipular sliders, cajas de texto y otros elementos; esto requiere algin
conocimiento de convenciones del sistema de interfaces y estructura, para usuarios
novatos operaciones sencillas como levantar el volumen o apagar el ordenador, iniciar
un determinado programa, etc. deben ser realizadas de la manera mas natural posible.
Para usuarios expertos muchas veces las Interfaces Gréaficas de Usuario constituyen un
obstaculo, muchas veces se requerira la utilizacion de las manos del usuario manipu-
lando el teclado o el mouse, y que a la misma vez esté en iteraccion con comandos del
sistema; por ejemplo un operador de un sistema de diseno grafico para CAD/CAM,
debe especificar un comando en cierto formato de texto, mientras lleva el puntero
a cierta area de la pantalla. El habla cumple esas funciones de forma mucho mas
eficiente que el teclado o los clics del mouse, y se puede de cierta manera disenar
un sistema con interfaces de usuario de forma multimodal, que incluya al habla para
capturar aspectos dindmicos del usuario y del estado del sistema; por ejemplo en un
entorno donde la parte visual no requiera distracciones y las manos estén ocupadas
manejando probablemente un vehiculo, el habla podria ser una interfaz entre el hom-
bre y la méaquina. Podemos también imaginar un entorno donde dos personas hablen
diferente lenguaje, y exista un mecanismo para que las dos se entiendan sin problemas
en tiempo real, este es un potencial escenario para una interfaz de lenguaje hablado,
que podria tener un médulo de Reconocimiento Automatico del Habla, un médulo de

sintesis del habla y necesitariamos un médulo muy sofisticado de entendimiento que



sea multilingtie, si bien todo ello ahora es parte de la ciencia ficcion, es una muestra

de la importancia de las investigaciones en esta area y sus potenciales aplicaciones.

1.1 Arquitectura

El procesamiento del lenguaje hablado se refiere a la tecnologia comprometida
con el Reconocimiento Automético del Habla, Sintesis del Habla y Entendimiento del
lenguaje Hablado. Un Sistema Informatico de Lenguaje Hablado tiene por lo menos
uno de los tres modulos mencionados: un moédulo de Reconocimiento Automético
del habla, que convierte el habla en palabras y las almacena en un ordenador, un
maédulo de Sintesis del Habla, que hace una conversion texto-habla y origina palabras
habladas por el ordenador, y un médulo de Entendimiento del Lenguaje Hablado que
convierte las palabras en acciones, asocia conocimiento, y que planifica en el sistema

aquellas acciones.

1.1.1 Reconocimiento Automatico del Habla

Las ventajas del Reconocimiento Automatico del Habla, como via de dar ordenes

a los ordenadores son:

e Permite acceso remoto, al poder acceder a un ordenador usando la red telefénica,

que es la red de comunicaciones mas extendida.

e Permite la disminucién del tamano de los paneles de control. Piénsese en el

panel de un avién, cuantos conmutadores manuales podrian suprimirse si se



utilizara la voz como forma de comunicacién con el sistema de control.

e Permite movilidad, ya que la voz se puede enviar a distancia y ser recogida por
un micréfono, por oposicién a un teclado que no se puede mover de la mesa de

trabajo.

e Hace la comunicacién més rdapida y mas agradable para los usuarios, ya que al

ser la forma natural de comunicarse no se necesita ninguna habilidad especial.

e Permite tener las manos libres para utilizarlas en alguna otra actividad, a la

vez que se van dando ordenes por medio de la voz.

La tecnologia del Reconocimiento Automatico del Habla es una actividad multi-
disciplinaria, en la que deben intervenir desde cientificos de la computacién, ingenieros
electrénicos, programadores, hasta psicologos y lingiiistas.

1.1.2 Sintesis del Habla

También llamada conversién Texto-Habla, puede verse como la tarea inversa del
Reconocimiento Automatico del Habla, y el objetivo es generar sonidos por la com-
putadora que se asemejen a la voz humana, a partir de un texto almacenado en el
computador.

Se debe tener en cuenta la entonacion de las frases cuando se pronuncian, las
pausas entre estas, el orden y duracién natural de los sonidos y tratar con un niimero

grande de palabras, convirtiéndose en un problema no trivial.
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Figura 1.1  Arquitectura bédsica de un Sistema de Reconocimiento Automético del
Habla. Fuente : [Huang and Hon, 2001]

Las investigaciones en el tema datan de la fecha de 1930, y hasta ahora, si bien
es cierto se ha podido generar voz humana a través programas de conversiéon Texto-
Habla para computadora, todavia ésta no llega a la calidad de la voz humana, pero

existen muchas aplicaciones comerciales.

1.1.3 Entendimiento del Lenguaje Hablado

Un Sistema de Entendimiento del Lenguaje Hablado es necesario para interpretar
las expresiones en determinado contexto y para llevar a cabo las acciones apropi-
adas; el conocimiento léxico. sintactico y seméantico debe ser aplicado de manera que

permita una interacciéon cooperativa entre varios niveles de conocimiento actstico,
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Figura 1.2  Arquitectura bésica de un Sistema de Conversién Texto-Habla. Fuente :

[Huang and Hon, 2001]

fonético, lingiiistico y conocimiento aplicativo para minimizar las incertidumbres.

El conocimiento de las caracteristicas del vocabulario, los tipicos patrones sintacticos

y las posibles acciones en un determinado contexto para la interpretacién de las ex-

presiones de los usuarios y para la planificacién de la actividad del sistema, que es a

su vez la parte vital de cualquier Sistema Informéatico del Lenguaje Hablado.



1.2 Trabajos Previos

Actualmente existe mucha bibliografia en el campo de Reconocimiento Automético
del Habla (RAH) y en el Procesamiento Digital de Senales aplicable al RAH, en con-
secuencia existen muchas técnicas para el RAH, pero a manera comun estas técnicas
encajan en un modelo de construccion minimo, que es el siguiente:

La etapa encargada del procesamiento digital de la senal de habla , que vendra
a ser la encargado de capturar la senal analdgica de voz, digitalizarla, manipularla
mediante diversos algoritmos y brindar un conjunto de coeficientes de caracteristicas
que representen muy bien a una palabra dada, la complejidad de esta etapa esta dada
por la manera de como se obtiene los mejores coeficientes de caracteristicas, es decir
los coeficientes que mejor representen a una palabra o fonema dado.

Los vectores de caracteristicas resultantes de la etapa anterior son enviados al
reconocedor que sera la etapa encargada de hacer una clasificacién del patron en-
trante, la dificultad existente en esta parte estd dada por la complejidad de analizar
los vectores de caracteristicas resultantes, pues se podria decir por ejemplo la palabra
"casa” en 1 segundo, y otra persona podria decir la misma palabra en 1.7 segundos y
con un timbre de voz, tonalidad y volumen de voz diferente; ademas la complejidad
anadida, si se esta tratando de reconocer el habla en una conversacién normal es
encontrar donde empieza una palabra y donde termina, por ejemplo si se dice "hola

como estas” de manera cotidiana (sin pausas), en este contexto donde empieza y
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donde termina una palabra no es muy obvio. Estos dos etapas son las mas bésicos,
pues se puede anadir mas etapas para mejorar la performance del sistema, como por
ejemplo la etapa de modelado de lenguaje, que sera la encargada de brindar estruc-
turas léxicas, como palabras de diccionario, y hacer uso de la teoria de lenguajes
formales [Huang and Hon, 2001]; otra etapa de modelado actstico, encargada de es-
tablecer modelos de produccion del habla y modelos de percepcion del habla en los
humanos; estos modelos son establecidos generalmente por aproximaciones mediante
formulas matematicas de los fenémenos fisicos involucrados.

Existen diversos trabajos realizados, en la etapa del procesamiento digital de la
senal de habla pero que no involucra un anélisis mediante Wavelets [Mantha, 1998],existe
un trabajo a manera de introduccién sobre la posible aplicacion de las wavelets en el
RAH, [Aboufadel, 2001], los trabajos de Sarikaya, [Ruhi Sarikaya and Hansen, 2001],
[Sarikaya and Hansen, 2000], son unos de los mds importantes en lo que se refiere
a la aplicacion de Wavelets en la etapa del procesamiento digital de la senal de
habla, entre otros trabajos no menos importantes tenemos: [Beng, 2000], que hace
uso de la transformada Wavelet en el reconocimiento de fonemas y el trabajo de,
[M. Siafarikas, 2000], que hace uso de la aplicacién de Wavelets en el reconocimiento
del hablante. En la etapa de reconocimiento uno de los trabajos més importantes
es el trabajo de Sakoe and Chiba, [Sakoe and Chiba, 1978] que muestran un algo-

ritmo optimizado para el reconocimiento de palabras haciendo uso de la programacion
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dindmica.
1.3 Historia

Anos 1940’s y 1950’s , procesamiento digital de la senal muy simple, se detectaba
la energia en varios bandos de frecuencia, se introdujeron muchas ideas que son
usados en los sistemas actuales de Reconocimiento Automatico del Habla como
el entrenamiento estadistico y el modelado del lenguaje, también los reconoce-
dores tenian un pequeno vocabulario como digitos, vocales, etc., generalmente

los sistemas no se probaban con muchos hablantes (aproximadamente 10).

1970’s , un ambicioso proyecto para construir un sistema informético que entienda
y procese el habla fue iniciado por DARPA [Jelinek, 1998], la meta era integrar
conocimiento acerca del habla, lingiiistica e inteligencia artificial para desarrollar

un Sistema Informético del Lenguaje Hablado.

Se desarrollé un sistema informético llamado Harpy que integraba todas las
fuentes de conocimiento en redes de estado finito, que eran entrenadas es-

tadisticamente.

En estos anos crecen notoriamente métodos que hacen uso de la probabilidad y
se entiende por Reconocimiento Automatico del Habla como buscar la palabra

mas probable en una senal de audio, dada alguna informacién de su distribucién

de probabilidad.
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1980’s , modernos reconocedores son lanzados al mercado, los algoritmos desarrolla-
dos en este tiempo son usados todavia en nuestros dias como: modelos n-grams,

mixturas gaussianas, modelos ocultos de Markov, decodificador Viterbi, etc.

En 1984 es construido el primer sistema de dictado en tiempo real, por IBM.

1990’s , con el aumento del poder de computo y capacidad de memoria de las com-
putadoras existen avances en algoritmos de adaptacion, entrenamiento discrim-
inativo; se desarrollan a la vez sistemas informaticos que reconocian palabras
independientemente quien fuera el hablante, algunas aplicaciones fueron im-

plantadas en empresas telefonicas.

1995 , Dragon IBM lanza su producto que reconocia palabras aisladas dependiente
del hablante, era un sistema que permitia un dictado de un gran nimero de

palabras.

1997 Dragon IBM lanza su sistema para dictado continuo.

Actualidad , se espera que con el poder de computo actual de las maquinas y las di-
versas investigaciones en el tema, se logre aumentar el desempeno. Aplicaciones
actuales van desde software para celulares, robdtica hasta interfaces de voz para
personas discapacitadas; desafortunadamente las comparaciones de error entre
humanos y maquinas todavia dan una amplio margen de diferencia, se espera

lograr que éste margen de diferencia disminuya en los préximos anos.
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Tarea | Vocabulario | Humanos | Maquinas
Digitos conectados 10 0.009% 0.72%
Letras del alfabeto 26 1% 5%
Habla espontanea por teléfono 2000 3.8% 36.7%

Tabla 1.1 Error humano es aproximadamente 5 veces menor que el error de las
maquinas. Fuente : [Huang and Hon, 2001]



Capitulo 2
El Habla, Produccion y Percepcion

El campo de estudio del Reconocimiento Automatico del habla por parte de un
ordenador, ha sido y es abordado como un trabajo interdisciplinario entre cientificos
de la computacion y profesionales de otras dreas en la busqueda de algoritmos para
reconocimiento de patrones, gramaticas regulares, analizadores 1éxicos sintécticos,
etc.; estos algoritmos deben ser 6ptimos por el elevado niimero de valores a tratar,
es decir se debe buscar el mejor algoritmo que resuelva una situacion determinada
en el menor tiempo posible y que a la vez consuma pocos recursos, es por eso que
el diseno y analisis de algoritmos se vuelve un pilar fundamental en este campo de
investigacion, convirtiéndose un trabajo interdisciplinario.

A continuacion presentamos parte de la teoria fundamental para el desarrollo de

esta tesis.

2.1 El Habla como Sonido

El sonido es una onda que transporta su energia en forma paralela a su movimiento,
esta formada por compresiones y rarefacciones de moléculas de aire; cuando produci-
mos un sonido, independientemente del tipo que sea, provocamos una perturbacién
en las moléculas de aire, dicha perturbacién es captada por nuestros oidos, que lo

interpretan como un sonido en particular, en consecuencia el sonido tiene una doble
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interpretacion, por una parte para los fisicos serd una perturbacién en las moléculas
de aire, independientemente de la sensacién que producen; pero para los fisidlogos sera
sonido todo aquello que resulta audible por el sistema auditivo humano, entonces se
tiene un punto de vista fisiologico y fisico del sonido; en conclusién para esta tesis di-
remos que sonido es todo aquello que produce una perturbacion fisica en las moléculas
de aire causando compresion y rarefaccién, es decir un movimiento de vaivén en las
moléculas medidas en su punto de origen, movimiento que es transmitido en forma
de cadena a todas las demas moléculas de aire y que causan una sensacién auditiva
en un determinado receptor.

El habla es el sonido que emite el aparato fonador humano, pero no es cualquier
sonido, si no que contiene ademas informacion perteneciente a un determinado lenguaje
o idioma.

El sonido al tener un movimiento ondulatorio en las moléculas de aire originara
un cambio de presion y una transmision de energia en forma paralela al movimiento
de éstas. La velocidad del sonido a una temperatura de 0.6 grados centigrados es de
331.5 m/s.

La cantidad de trabajo requerida para generar la energia esta en funcion del grado
de desplazamiento de las moléculas de aire de su posicion de reposo, este grado de
desplazamiento es llamado amplitud de un sonido, el amplio rango de los valores de

amplitud hace que ésta se mida en una escala logaritmica (decibeles), la escala decibel
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es la comparacion entre dos sonidos:

P
101ogyg é (2.1)

Donde P, y P, son dos niveles de presion.
La medida absoluta del nivel de presién de un sonido S PL, es una medida absoluta

de la presién P del sonido en decibeles:

P
SPL(dB) = 20log; - (2.2)
0

Donde 0 dBSPL corresponde al umbral de audicion del oido humano y que cor-
responde al valor de Py = 0.0002 pBar para un tono de 1 Khz, por ejemplo un nivel
de conversacién normal a 1.5 metros es de 3 dBSPL, y el sonido producido por un

avion es de aproximadamente de 120 dBSPL.

2.2 Producciéon del Habla

El aire que proviene de los pulmones hace vibrar las cuerdas vocales una y otra
vez, durante el sonido del habla, luego se dird que el sonido es sonoro si las cuerdas
oscilan una y otra vez, si los pliegues de las cuerdas vocales se encuentran demasiado
flojos o demasiado tensos para vibrar periédicamente se dice que los sonidos son no
sonoros, el lugar donde las cuerdas vocales vibran se llama glotis.

Luego el aire pasa por el velo del paladar que actia como una valvula, acé se

producen sonidos como la "m” y "n”. El paladar duro actiia junto con la lengua para
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formar sonidos de diversas consonantes, la lengua en diversas posiciones puede dar
lugar a consonantes y vocales, los dientes también son juntados para la formacion de
ciertas consonantes, finalmente la forma de disposicién de los labios va a dar lugar a
las vocales, si los labios son cerrados completamente daran lugar a ciertas consonantes
como la "p”, ”b”, "m”.

Los sonidos sonoros como las vocales tienen mayor energia que los no sonoros,
los diversos timbres son formados por la forma en que la lengua y los labios son
dispuestos, también la resonancia formada por la cavidad oral. Las cuerdas vocales
vibran a razén de 30 Hz en un hombre adulto hasta 300Hz en un nino o una mujer

La tasa de frecuencia de las cuerdas vocales ( abierto-cerrado ) en la laringe,
va a llamarse frecuencia fundamental y diversos armoénicos de alta frecuencia van a
acompanar a esta frecuencia debido a las resonancias producidas por la cavidad oral.
La frecuencia fundamental también contribuye mas que cualquier otro factor para

la percepcién del tono (la caida y afloramiento semi-musical de tonos de voz) en el

discurso.

2.3 Percepcion del Habla

Existen dos componentes en el sistema de percepcién, los érganos periféricos au-
ditivos (oidos) y el sistema del nervio auditivo (cerebro).
En el oido es donde se procesa la informacion acustica y luego la informacion

resultante es enviada al cerebro a través del nervio auditivo para su procesamiento.
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Figura 2.1 Diagrama del aparato fonador humano.

La manera en que los humanos captamos la informacion actistica por medio de los
oldos y como el cerebro procesa dicha informacion, inspira la construccién de modelos
informaticos, el objetivo esta tesis es construir un modelo basado en la percepcién del
habla utilizando funciones matematicas llamadas wavelets, pues en el oido interno se
produce una descomposicién en frecuencias de la senal de una manera muy parecida

al tratamiento con wavelets de una senal.
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2.3.1 Fisiologia del Oido

El oido esta dividido en tres partes: oido externo, oido medio y oido interno; el
oido externo es el encargado de percibir y canalizar las senales actsticas al interior del
oldo, tiene una funcién receptora de senales y hace una normalizacion del sonido, es
decir los sonidos con mucha amplitud los reduce y los sonidos con muy baja amplitud
los incrementa, esto ayuda a que el oido escuche sonidos muy bajos y que ablande de
alguna manera los sonidos fuertes [Bernal, 2000]; en el oido externo existe el pabellén
auricular que es el encargado de percibir los sonidos y dirigirlos hacia el conducto
auditivo externo que tiene un tamano de 25 a 30 mm, parte de su funcién es la
de proteger al oido externo, tiene ademas una funcién de resonancia, que es lo que
permite en cierto modo el incremento de las senales débiles, también es el encargado
de producir cerumen para la lubricacién y proteccién del oido.

El oido medio tiene la funciéon de incrementar la percepcién sonora, tiene una
interface aire-liquido y es aqui donde se encuentra el timpano que también permite
una amplificacion del sonido por su gran tamano; cuando las presiones del aire varian,
hacen que el timpano vibre, esta vibracién es comunicada a unos huesillos llamados
martillo, estribo y yunque, que transmiten a su vez las vibraciones al oido interno;
gracias al timpano, el oido humano gana unos 25 a 30 Db de presién, también atenia
presiones muy fuertes, pues activa un mecanismo de freno que protegen las células

ciliadas del oido interno.
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En el oido interno se encuentra un conducto en forma de caracol llamado coclea,
éste contiene un liquido llamado perilinfa, que es estimulado por el movimiento prove-
niente del timpano hacia los huesillos, este estimulo es llamado onda viajera y tiene
una vibracién dependiendo de la frecuencia de estimulo, es decir, las frecuencias altas
estimulan con mayor intensidad la parte basal de la céclea, que es la parte mas am-
plia y contiene mayor cantidad de células ciliadas, aproximadamente unas 12000, las
frecuencias mas graves estimulan mejor la parte més interna de la céclea que tiene
menos células ciliadas, lo que ocurre alli, nos hace pensar que internamente el oido
hace un anélisis de la senal de entrada muy parecido al anélisis con wavelets, teniendo
mas detalles para las altas frecuencias que para las bajas frecuencias.

Finalmente ocurre una conversion de energia mecanica a eléctrica por medio de las
células ciliadas, con el correspondiente envio de la informacién a las redes neuronales
del cerebro.

Finalmente se puede decir que los atributos fisicos y los atributos perceptuales se
pueden relacionar de la siguiente manera:

La intensidad estara relacionada con la fuerza de sonido percibida, la frecuencia
fundamental de una senal de voz estard en relacion con el tono percibido de una
persona al momento de hablar y la forma espectral de una senal tendra relacién con

el timbre percibido.
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FPabellan Helicotrerna

Soaricula Estribo
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Conduicts Timpana WVestibular Tirmpanica

Luditive externo

Figura 2.2 Diagrama del sistema auditivo humano. Fuente : Microsoft Encarta 2006.

Cantidad Fisica | Cantidad Perceptual
Intensidad Fuerza de Voz
Frecuencia Fundamental Tono
Forma Espectral Timbre

Tabla 2.1 Relacion entre atributos fisicos y perceptuales del sonido. Fuente
[Huang and Hon, 2001]



Capitulo 3
Procesamiento Digital de la Senal

El Procesamiento Digital de Senales juega un rol importante en asegurar que la
informacion proveniente de la senal de habla pueda ser facilmente extraida por la
computadora. Generalmente este trabajo con la senal se hace en el dominio de la
Frecuencia, la representacion de las senales en este dominio se hace debido a que la
estructura de un fonema es generalmente unica, tomando en cuenta que si una senal
de habla es llevada al dominio de la frecuencia entonces se puede obtener su energia
en cada nivel de frecuencia.

El procesamiento digital de la Senal nos permite realizar la extracciéon de carac-
teristicas mediante diversos algoritmos, que finalmente hacen una reduccion significa-

tiva del tamano de los datos de entrada.

3.1 Senales Digitales

El Habla puede entenderse como una senal que es representada matematicamente
como una funcién continua de variable ¢ que representa al tiempo, luego para poder
procesar esta senal por medio de una computadora es necesario tener la forma discreta
de la senal continua, una senal digital es aquella resultante de hacer un muestreo

con Periodo T a la senal continua, luego diremos que las senales digitales también
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conocidas como senales discretas en el tiempo, son senales de la forma:

z[n] = xo(nT). (3.1)

y se puede definir la frecuencia de muestreo como sigue:

1
F,=—. 3.2
. (3.2
Una de las senales més importantes es el sinusoide u onda seno:
xo[n] = Ag cos(won + ¢p). (3.3)

esta senal es importante pues las senales de habla pueden ser descompuestas como
una suma de sinusoides, donde A es la amplitud del sinusoide, wqy es la frecuencia
angular y ¢ es la fase; todos estos angulos expresados en radianes. Operar con
identidades trigonométricas puede ser algo tedioso, en consecuencia usaremos una
notacion basada en el uso de ntimeros complejos.

Un nimero complejo se representa de la forma:

z =1+ jy. (3.4)

donde x es la parte real, y es la parte imaginaria y j = 4/—1; también un ntimero

complejo tiene una representacion polar de la forma:

z = Ael”. (3.5)

donde x = Acos ¢ y y = Asin ¢, luego usando la relacion de Euler se tiene:

eI? = cos ¢ + j sin ¢ (3.6)
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Figura 3.1 Representacién de un ntimero complejo en el plano cartesiano.

Un nimero complejo z en su forma polar z = Ae/?., donde A es la amplitud y
¢ es la fase, luego si se usan nimeros complejos el sinusoide puede ser representado

como sigue:

zo[n] = Ag cos(won + ¢o) = Re{Age? om0y (3.7)
3.2 Sistemas Digitales

Se dice que un sistema es digital si:

yln] = T{z[n]} (3-8)

Seran lineales si:

T{aiz1[n] + asxse[n]} = ayT{x1[n]} + asT{xs[n]} (3.9)

Seran invariantes en el tiempo si:

y[n — no| = T{z[n — no|} (3.10)

Luego se puede definir la operacién convolucion y su propiedad conmutativa como

sigue:

yln) = Y wlklhln— k= 3 aln — KhlK) (3.11)
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puede ser escrita como:
y[n| = z[n] * hln| (3.12)

3.3 Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier es una herramienta de andlisis que trasforma una
senal representada en en dominio del tiempo hacia el dominio de la frecuencia, sin
alterar su informacién.

La Transformada de Fourier esta dada por:
X(w) = / z(t)e et (3.13)
y su inversa llamada Transformada Inversa de Fourier esta dada por:

() = — /°° X (w)eit (3.14)

:% .

Figura 3.2 En la parte superior se tiene la senal de habla en el dominio del tiempo. En
la parte inferior se tiene la sefial de habla en el dominio de la frecuencia.



26

3.3.1 Transformada Discreta de Fourier

Transforman una senal discreta en el tiempo en una senal discreta en la frecuencia,

la Transformada Discreta de Fourier de una senal esta definida por:

N-1 o N-1
X[k =3 alne™ ¥ = S aln)Wh, k=0,1,..,N—1 (3.15)
n=0 n=0
donde:
—j27
Wy =€~ (3.16)

El factor W es llamado también factor mariposa, el cual es una funcién de N
términos de frecuencia, con argumento nk
La Transformada Inversa Discreta de Fourier esta dada por:
1 N-1 N—1

2] = — ¥ X[Ke™ " = 3 XKW n=0,1,.,N—1 (3.17)
N k=0 k=0

3.3.2 Complejidad Computacional de la Transformada Discreta de Fourier

La Transformada Discreta de Fourier tiene la siguiente ecuacién de recurrencia

T[n]:{g(n_1)+N SQE”SN (3.18)

resolviendo la ecuacién de recurrencia

Tn) = T(n—1)+ N

Tn—1) = (T(n—2)+N)+ N

Tn—n+1) = Tn—n)+ N+N+...+...+N
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(3.19)

se tiene una complejidad O(n?)

3.3.3 Transformada Rapida de Fourier

Utilizar la Transformada Discreta de Fourier tiene un costo computacional ele-
vado, cuando se trabaja con muchos datos, para ello un algoritmo propuesto por
[Cooley and Tukey, 1965] hizo que el calculo de la Transformada Discreta se realizara
en forma mas eficiente, este es el algoritmo de la Transformada Rapida de Fourier,
el aporte estd en el hecho de que la Transformada Discreta de Fourier necesita N?
operaciones mientras que la Transformada Réapida de Fourier solo necesita N log, N
operaciones, donde N es el niimero de muestras, por ejemplo si N = 1024, la Trans-
formada Discreta de Fourier necesitarfa 10242 = 1,048, 576 operaciones entre multi-
plicaciénes y sumas como minimo, mientras que la Transformada Rapida de Fourier
solo necesitaria 1024 log, 1024 = 10, 240 operaciones entre multiplicaciénes y sumas
como minimo; la ventaja del segundo algoritmo es evidente. Existen muchos algo-
ritmos que implementan la Transformada Rapida de Fourier y estos se basan en el
paradigma divide y conquista [Cooley and Tukey, 1965], los cuales primero dividen

el problema en dos o mas subproblemas de pequeno tamano, solucionan el mismo
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subproblema recursivamente por el mismo algoritmo, aplicando condiciones de limite
para terminar la recursion cuando el tamano de los subproblemas son suficientemente
pequenos y obtienen la solucién al problema original, combinando las soluciones de
los subproblemas.

Existen muchos algoritmos Rapidos de Fourier y su aplicaciéon depende de cri-
terios, como el tamano de datos a tratar, si el algoritmo va a ser implementado en
computadoras con un procesador o en computadoras con varios procesadores, etc.;
para el presente trabajo, hemos optado en utilizar el algoritmo Radiz — 2 FFT, el
cual tiene dos variantes habitualmente usadas [Chu and George, 2000], los cuales son
algoritmos secuenciales es decir se van a implementar en computadoras con un solo
procesador, estos algoritmos son: algoritmo Radix —2 con Decimacion en el Tiempo
y algoritmo Radix — 2 con Decimacion en la Frecuencia, solamente varian en el
modo en como los dos subproblemas son definidos, no existiendo ninguna variacién

en complejidad computacional.

3.3.4 Algoritmo Radix-2 con Decimacién en Frecuencia y reordenamiento
en la salida de bits mezclados

Los primeros algoritmos rapidos fueron propuestos en forma independiente por
[Cooley and Tukey, 1965] en su forma de decimacién en el tiempo y en su forma
de decimacién en frecuencia por [Gentleman and Sande, 1966]. A continuacién se

describe el algoritmo Radix-2 con decimacién en frecuencia y reordenamiento en la
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salida de bits.

Tenemos la Transformada Discreta de Fourier definida de la siguiente manera:

N-1 , N—1
X[k =Y znle”™ ¥ = S aWh, k=0,1,..,N—1 (3.20)
n=0 n=0
donde: .
Wy =e~ (3.21)
donde podemos deducir lo siguiente:
N
Wy = -1
Wy = W3
wy =1

donde N es necesariamente un valor que sea el resultado de una potencia de dos,
para que el algoritmo pueda aplicar eficientemente el principio de divide y conquista.

El algoritmo radix-2 con decimacion en la frecuencia, es obtenido por definir dos
subproblemas de la forma:

(X(2k)|k=0,.., = — 1} (3.22)

T2

que son las series de frecuencias de salidas diezmadas en indices pares y:

{X(2k:+1)|k:0,...,];7— 1} (3.23)

las series de frecuencias de salidas diezmadas en indices impares; para lograr esto la

ecuacién (3.21) puede ser escrita como!

f usaremos X}, por X(K) y X,, por z(n)
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X 1
2 N-1
X =Y z, Wi+ > a, Wy (3.24)
n=0 n:%
N N
— o k(n+)
Xi= D waWN'+ > @, x Wy (3.25)
n=0 n=0
N1
2 N
Xp= D (2o + wn+gW§2 YW k=0,1,..,N —1 (3.26)
n=0
escogiendo los indices pares tenemos:
|
2
Xow = Y (w0 + 2, y WRN)WR" (3.27)
n=0
¥
& N
Xop = Z(xn—i-x%%)w@n’ k:O,l,...,;—l (3.28)
n=0 2

definiendo Y, = Xor v y, =, + Ty N k=0,1,.., % — 1, tenemos la primera

mitad del problema

¥1 N
Vi= > y,W§', k=0,1,..,——1 (3.29)
n=0 2 2
similarmente para los indices impares tenemos:
N_g
E @k+1) 5 2k
n=0

S

X2k+1 = Z((In—xn—i—%)wj\;)wgnv kj:oalv"wi

n=0

1
N
-1 3.31
) (331)
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Ty Y = (:ct + ’3£+%)

Y

¢
TN Ly = 4
+ X 2= N\Te— Ty War

Figura 3.3 La mariposa Gentleman-Sande.

Emtrada:|zg |y (T2 |Z3 |4 |Ts |[Te |%7

a[0] af1] af2] af3] a[4] af5] a[6] «[7]

Salida :

Xo | X4 | X2 | X6 | X1 |Xs | X | X7
al0] a[1] a[2] a[3] a[4] a[5] a[6] e[7]

Figura 3.4 La entrada x en el array a es sobreescrita por la salida mezclada X.

definiendo Z, = Xopy1 y 2 = (2 — a:'nJr%)W]\?, k=0,1,.., % — 1, obtenemos
la segunda mitad del problema
N g
3 b k=01, g 3.32
Zk—nz::oZnW%, = U, ,...,5— ( )

El calculo de y, v de z, en el paso de la subdivision es definida en la literatura
como: la mariposa Gentleman-Sande.

La salida de este procedimiento obtiene los valores de frecuencia pero en un orden
mezclado, es decir si se tiene los valores de entrada x almacenados en un array a,
la salida cuando el algoritmo Radix-2 con Decimacion en Frecuencia sea computado,

obtendremos los valores X en el array a pero de una manera mezclada.
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El reordenamiento de estos valores se hace teniendo en cuenta lo siguiente: las
posiciones ordenadas de los valores de salida seran obtenidos al hacer un operacién
de bits reverso a las posiciones del vector de salida.

Si la notacion binaria de un nimero A es la siguiente:
A = abed...yz (3.33)
donde abcde...yz son valores que corresponden a los niimeros 0 o 1, su bits reverso
sera:

A = zyzw....a (3.34)

que corresponden a intercambiar la tltima posicion de su representacion binaria por
la primera, la peniltima por la segunda, la antepentultima por la tercera y asi suce-

sivamente.

3.3.5 Complejidad Computacional de la Transformada Rapida de Fourier

La Transformada Rapida de Fourier tiene la siguiente ecuacién de recurrencia:

(3.35)

Tl = { ST(n/Q) +Cn ;iinlz 2

resolviendo la ecuacién de recurrencia

T(n) = 2T(n/2)+Cn

T(n/2) = 4T(n/4)+ 20% +Cn
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Figura 3.5 Algoritmo Radix 2 . Fuente: [Chu and George,

2a

21 (n/2%7h)

21T (n/2%7h)

log, n

n
2a—2

n

2a_1 + 2a—20

2°T (n/2%) 4+ 2°7'C

+...+ ...

2000]

+Cn

n+ a(cn)
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T(n) = n+cnlogyn

(3.36)

La Transformada Répida de Fourier tiene una complejidad de O(nlogn)

3.4 Funcion Ventana

Las funciones ventana son senales concentradas en un lapso de tiempo, para lograr
asi enfocar un mayor andlisis en cierta region en particular y tratar de evitar las
discontinuidades al principio y al final de los bloques analizados, existen muchas
funciones ventana como las triangulares, Kaiser, Barlett entre muchas otras, las que
son mayormente usadas en los sistemas digitales de procesamiento del habla son la
ventana rectangular, Hanning y Hamming.

La utilizacion de una ventana cambia el espectro en frecuencia en la senal.

3.4.1 Ventana Rectangular

La ventana rectangular es definida como:

hn = u[n] —uln — N] (3.37)

donde la funcién u es la funcién paso unitario definida como:

1 sin>0
“[”]_{ 0 sin<O0 (3.38)

y N es el tamano de la ventana.
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wln] =1, 0<ngN-1

VENTANA RECTANGULAR
il Ne=25T

VENTANA RECTANGULAR
1.9 =257

MAGNITUD LOGARITMICA EN DECIBELIOS

L
03 0.4 0s
FRECUENCIA

Figura 3.6 Ventana Rectangular en el dominio del tiempo y de la frecuencia.

3.4.2 Ventana Generalizada Hamming

La forma generalizada de la ventana Hamming es definida como:

hn] = (1—a)—acos(%E) si0<n<N (3.39)

0 otra manera
Cuando o = 0.5 la funcién ventana es conocida como ventana Hanning y cuando
a = 0.46 la funcién es llamada ventana Hamming.
Las ventanas rectangulares raramente son usadas para analizar segmentos de
habla, pues si bien tienen alta resolucién en el tiempo, producen efectos no deseables
en las frecuencias obtenidas, mayormente son usadas las ventanas tipo Hamming o

Hanning que producen un menor derramamiento espectral que es un efecto asociado
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O0<nsN-=-1

w[n] =0.54 - 0.46cos( i )

N-1

! VENTANA, DE HAMMING
W=28T7

MAGHNTTUD LOGARTTMICA EN DECIBELIOS

. y
o1 02 03 0.8 [E3
FRECUENCIA

Figura 3.7 Ventana Hamming en el dominio del tiempo y de la frecuencia.

a las ventanas rectangulares.

3.5 Representacién de la Senal de Habla

En esta seccion se mostrara como obtener una representacion de la senal de habla,

es decir como obtener valores caracteristicos.

3.5.1 Transformada Corta de Fourier

Descompone la senal en una serie de segmentos y analiza los segmentos indepen-
dientemente. Dada una senal x[n] se define una senal corta en el tiempo x,,[n] de un

segmento m como sigue:

Tm[n] = x[n|wy,[n] (3.40)
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Espectros de ventanas de hamming frente a espectros de ventanas rectangulares

1 NN

]-msa' M=NAT Forma da onda original 0.49082
n.(\w n
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i Pt

Mﬁwfﬂ V‘Tﬂ‘ Mm’mm | WWW-

0. KM-NAT ventana de hamming: $00 2000. 0. M=MAT Yantana rectanqular = 500 2000,

Figura 3.8 Comparacién en el dominio de la frecuencia entre la Ventana Rectangular
y la Ventana Hamming.

que es el producto de de z[n| por una funcién ventana w,,[n], luego podremos hacer

que la funcién tenga valores constantes para todos los segmentos:

Wy [n] = w[m — n] (3.41)

Usualmente se usa un tamaiio de ventana de 20ms a 30ms.

Finalmente se tiene que la Transformada Corta de Fourier para un segmento m

estd definida como:

m(€7”) = xm[nle 7 =Y wlm — n]x[n]e™ 7" (3.42)
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\\'[Sp-ln] “‘[.!0']—1!]] “'[2!3(]-:!3]

x[m]

Figura 3.9 Transformada Corta de Fourier.

3.5.2 Transformada Discreta del Coseno

La Transformada Discreta del Coseno (DTC) es ampliamente usada en el proce-
samiento del habla, ésta tiene varias definiciones; la DTC-II C[k] de una senal real

x[n] esta definida:

c(m) = Z_O x[n] cos(ﬂk(nj\_f 2)), 0<k<N (3.43)

y su inversa definida por:
_ Lo 42 Ok costrr("2 3.4
olr] = I +2 T Ol ok} (3.44)

La DTC-II puede ser derivada de la Transformada Discreta de Fourier, la DTC-
IT es més usada, pues tiene su energia compacta esto quiere decir que concentra su

energia en los componentes bajos de frecuencia.
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3.5.3 Procesamiento Cepstral
La fuente de excitacién e[n] representa a la frecuencia fundamental que se produce

en las cuerdas vocales y el filtro h[n| representa las resonancias del tracto vocal dadas

por los los labios, faringe, dientes, paladar, etc., que cambian sobre el tiempo.

C [ T B 1)

Figura 3.10 Modelo bésico fuente-filtro para seniales de habla.

La idea es convertir la convolucién :

z[n] = e[n] * hin| (3.45)

€11 ulla suinas:

z[n] = é[n| + hln| (3.46)
Se define Cepstrum como una trasformacién que nos va a permitir separar la fuente
de excitacion del filtro (glotis), se asumird un valor N para el cual el cepstrum del
filtro (glotis) h[n] ~ 0 para n > N y el el cepstrum de la excitacién é[n] ~ 0 para
n < N asumiendo, esto se podré recuperar aproximadamente h[n] y é[n] de Z[n].

El cepstrum D[] de una sefial digital z[n] esta definido:

1 ™ . )
Tn] = — In | X (e)|e?" 3.47
n =5 [ mix ()] (3.47)
El anélisis de & nos permitira conocer informacion del tracto vocal que se encuentra

en la parte baja del cepstrum y la informacién del filtro (glotis) contenida en la parte
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alta del cepstrum, luego se puede separar facilmente e[n] de h[n| asumiendo el valor

N antes mencionado y haciendo la operacién inversa D[]~! del cepstrum.

— L
oo
e

P .
At

O ST
L

| S S
| R P ]
M"A—'————Ak-—é

= "'I =

Figura 3.11 Coeficientes Cepstrales de la sefial de habla, la parte baja corresponde al
tracto vocal, la parte alta corresponde a la informacién provenientes de las cuerdas vocales.
Fuente: Oppenheim

3.5.4 Extraccién de caracteristicas basadas en la Trasformada de Fourier

Un método de extraccion de caracteristicas basado en un analisis de la senal me-
diante la Trasformada de Fourier se hace aplicando la Trasformada Corta de Fourier,
usualmente utilizando una funciéon del tipo Hamming para analizar segmentos de
habla, luego se sacan las energias de diversos bandos de frecuencia o se hallan los
bandos de frecuencia mas significativos en la senal, estos valores constituiran las car-

acteristicas de la senal de habla que seran los pardametros del reconocedor
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3.5.5 Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel

Un método mas eficiente para sacar caracteristicas y que es el mas usado actual-
mente en reconocedores comerciales son los Coeficientes Cepstrales en Escala Mel,
este método es un método robusto que hace uso de la Trasformada de Fourier para
obtener las frecuencias de la senal. El objetivo es desarrollar un conjunto de valores
de caracteristicas basados en criterios perceptuales, diversos experimentos muestran
que la percepcién de los tonos en los humanos no estd dada una escala lineal, esto
hace que se trate de aproximar el comportamiento del sistema auditivo humano.

Los Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel (MFCC) son una representacion
definida como el cepstrum de una senal ventaneada en el tiempo que ha sido derivada
de la aplicacién de una Transformada Réapida de Fourier, pero en una escala en
frecuencias no lineal, las cuales aproximan el comportamiento del sistema auditivo
humano.

[Davis and Mermelstein, 1980] mostraron que los MFCC son beneficiosos para el
Reconocimiento Automaético del Habla.

Dada una Transformada Discreta de Fourier de una senal de entrada:

—j2mnk

N-1
X[kl => znle™ v, k=0,1,..,N—1 (3.48)
n=0

Se define un banco de filtros M, con (m = 1,2, ..., M) donde el filtro m es un filtro

triangular dado por:
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0 sik < f(m—1)
b f(m-1)
Hplk] = ¢ TG domi 3.49
) s f(m) <k < fm+1 (349
0 k> f(m+1)

H\LK) Ho[k) Hyk] HK) H{K] Hlk)

AV AT A21 A3 A4 A5 fl6] 7]

Figura 3.12 Filtros triangulares usados en el cdlculo del Mel-Cepstrum.

Estos filtros calculan el promedio del espectro alrededor de cada frecuencia central.
Definimos f; como la frecuencia mas alta y fj, como la frecuencia mas baja del
banco de filtros en Hz, F's es la frecuencia de Muestreo en Hz, M el nimero de filtros
y N el tamano de la Transformada Rapida de Fourier. Los puntos limite f(m) son

uniformemente espaciados en la escala Mel:

flm) = 3573 () + m L=, (3.50)
donde la escala Mel 3 esta dada por:
B(f) = 11251n(1+i) (3.51)
B 700 '

y su inversa 37! esta dada por:
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Figura 3.13 Escala perceptual Mel comparada con la escala de frecuencias.

B = 700(exp(11b%) —1) (3.52)

Entonces finalmente se computa el logaritmo de la energia de cada filtro:

S(m) = 1n(N§:1 | Xo(K)*H,(K), 0<m< M (3.53)

El Cepstrum en Frecuencia Mel es la Transformada Discreta del Coseno de las

salidas de los M filtros:

1
c(m) = 3" S(m) cos(m(mM 2)) (3.54)
donde M varia para diferentes implementaciones de 24 a 40, para el Reconocimiento

Automatico del Habla generalmente son usados los primeros 13 coeficientes.
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Este algoritmo es ampliamente usado para obtener el vector de caracteristicas en
sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla.

Se puede también construir vectores de caracteristicas basados en el modelo actustico
de la produccién del habla como es la técnica de Codificado de Prediccion Lineal
(LPC), también conocido como andlisis autoregresivo y la técnica de Prediccién Lin-

eal Perceptual que hace uso del LPC y de los MFCC’s.

3.6 Muestreo de la Senal de Habla

Para poder usar los métodos del procesamiento digital de la senal primeramente
debemos digitalizar la senal de habla, que es una senal analdgica, debiendo tomar
periédicamente muestras de la senal analdgica x(t), a intervalos de T' segundos para

obtener la senal z[t].

zn] = z(nT) (3.55)

donde T es el periodo de muestreo, luego F, = % es la frecuencia de muestreo, la

cual para obtener buenos resultados debe estar por encima de los 8000H z, que es la
frecuencia de las aplicaciones telefonicas.

Para poder capturar una frecuencia deseada, la frecuencia de muestreo F, debe

ser el doble de la frecuencia mas alta presente en la senal F', segtin el teorema de

Nyquist.

Fo,=2xF (3.56)
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Figura 3.14 Muestreo de una senal de habla.

3.7 Codificacion de la Senal de Habla

La senal de habla para que sea usada en la computadora necesita ser codificada
digitalmente, el almacenamiento digital de una senal de habla puede resultar de alta
calidad y de un tamano pequenio comparado con su contraparte analdgica, siendo
posible almacenarlos en discos compactos, discos de video digital, MP3’s, etc.

Las senales de audio de alta fidelidad son muestreadas a 44.1 Khz, el habla por
teléfono es muestreada tipicamente a 8 Khz, por eso las senales en teléfono estan
entre 300 y 3400 Hz, lo cual conlleva que el habla por teléfono tenga mala calidad.
La reduccion en la tasa de bits es uno de los propdsitos principales del codificado del
habla.

La complejidad computacional y requerimientos de memoria para el codificador

de habla determinan el costo y poder del hardware en el que es implementado, en mu-
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chos casos operaciones en tiempo real son requeridas al menos para el decodificador.
Codificadores de habla pueden ser implementados en baratos procesadores digitales
de senales que forman parte de muchos dispositivos, como maquinas contestadoras
o DVD’s donde el almacenamiento es mas importante que el poder de cémputo; los
procesadores digitales de senales también son usados en teléfonos celulares.

Podemos agrupar los codificadores en cuatro grupos:

-Codificadores Escalares de Forma de Onda.

-Codificadores Escalares en el Dominio de la Frecuencia.

-Codificadores Excitados de Predicciéon Lineal.

-Codificadores de Habla con Tasa Bajo-Bit.

3.7.1 Codificadores Escalares de Forma de Onda

Codifican cada muestra utilizando quantizacion escalar, estas técnicas intentan
aproximar la forma de onda, mientras mayor sea el nimero de bits que se utilice
para representar la senal, la senal codificada serd maas parecida a la senal original;
entre algunas técnicas de codificado de forma de onda tenemos: Linear Pulse Code
Modulation (PCM), p-law y A-law PCM, Adaptative PCM; Quantizacién Diferencial
que puede ser: Differential Pulse Code Modulation (DPCM), Delta Modulation (DM),
Adaptive Delta Modulation (ADM) llamada también Continuously Variable Slope

Delta Modulation (CVSDM), Adaptive Differential PCM(ADPCM).
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3.7.2 Codificacién PCM

Es un Codificador Escalar de Forma de Onda, los convertidores analégicos-digitales
hacen el proceso de muestreo y quantizacién simultdneamente. Con B bits es posible
representar 28 niveles separados de quantizacién, luego la salida del quantificador

z[n] esta dada por:

i[n] = Q{=[n]} (3.57)

Muchos de los archivos de audio almacenados en las computadoras hacen uso de
codificaciéon PCM, tal es el caso de los archivos con formato Windows WAv, Apple
ATF, Sun AU y SND entre otros formatos que usan codificacién de 16-bits PCM; los

discos compactos también usan codificacion enl6-bits PCM.



Capitulo 4
Wavelets

Las wavelets han sido introducidos recientemente a principios de los anos ochenta
y han llegado a ser de gran interés en diversas disciplinas, pero sus raices datan de

mucho tiempo atrés.

4.1 Introducciéon

En la actualidad las wavelets han tomado una enorme popularidad. Sin embargo,
sus raices datan de 1873, cuando el trabajo de Karl Weierstrass describié una familia
de funciones que son construidas por una superposicién de copias escaladas de una
funcién base dada. Las funciones que él definié son fractales, en el sentido de que son
continuas en todos sus puntos y diferenciables en ninguno.

Otro trabajo importante fue el de Alfred Haar en 1909, cuando construyd el primer
sistema ortonormal de funciones con soporte compacto, ahora llamada base de Haar.
Esta base atn sirve como el fundamento para la moderna teoria del wavelet.

Otro avance significativo se di6é en 1946, cuando Dennis Gabor describié una base
no-ortogonal de lo que ahora se llaman wavelets con soporte no acotado, basado en
funciones gaussianas trasladadas.

El término wavelet proviene del campo de la sismologia, donde fue bautizado por

Ricker en 1940 para describir el disturbio resultante de un impulso sismico agudo o
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una carga explosiva. En 1982, Morlet mostré como estos wavelets sismicos podian
ser modelados eficientemente con las funciones matematicas que Gabor definio.

Posteriormente, Grossman y Morlet mostraron cémo senales arbitrarias pueden
ser analizadas en términos de escalamientos y traslaciones de una funcién wavelet
madre. Yves Meyer y Stephane Mallat ampliaron esta nocién a una teoria llamada
7analisis multiresolucién”. En 1989 Mallat mostré como esta teoria se puede utilizar
en el procesamiento de imagenes y en el andlisis de senales.

Una definicién bastante sencilla de las wavelets es la que da Subhasis Saha: ”Las
wavelets son funciones definidas en intervalos finitos que tienen un valor promedio de
cero”. Las wavelets se definen por medio de una o varias funciones iniciales, llamadas
wavelets madre, y un algoritmo para obtener el resto de las funciones que conformaran
la base a partir de las funciones madre (algunos se refieren a este algoritmo como
wavelet padre)

Estas bases de funciones han sido aplicadas a distintas areas, como las ecuaciones
diferenciales parciales, la fisica, el procesamiento de senales y gréaficas computarizadas.

En el presente trabajo orientaremos las wavelets hacia el procesamiento de una
senal de habla, que nos permitiran extraer informacién importante, que luego servira
para construir los patrones de caracteristicas, los cuales nos permitiran posteriormente

utilizarlos en un sistema de reconocimiento.
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4.2 Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet es una herramienta matemaética que ”corta” los datos,
funciones o operadores en diferentes componentes de frecuencia [Daubechies, 1992] y
estudia cada componente a una resoluciéon ubicada a esa escala.

La justificacion del uso de Wavelets se basa en el hecho de que la Transformada
de Fourier no tiene una buena resolucién Tiempo - Frecuencia, pues al analizar la
senal lo trata como un todo y finalmente muestra las frecuencias presentes a lo largo
de toda la senal, pero no indica el tiempo en que éstas ocurrieron, una alternativa
es usar la Transformada Corta de Fourier, o llamada también la Transformada Ven-
taneada de Fourier, pero la desventaja de esta técnica es el escoger el tamano de
ventana que se sobrepondra a la senal, si se coloca una ventana muy grande, se logra
una buena resolucién en frecuencias mas no en el tiempo, pues los picos y cambios
instantaneos de frecuencia en la senal pasarian desapercibidos, en caso de notarlos, no
se sabria el momento exacto donde ocurrieron; por el contrario si se escoge una ven-
tana pequena, se pierde resolucién en la frecuencia, ganando resolucion en el tiempo,
aca las frecuencias muy bajas no se pondrian determinar con facilidad.

Una solucién para este problema es la aplicacién de las Wavelets que tiene buena
localizacién Tiempo - Frecuencia de la senal y una justificacion fisioldgica en el sistema
auditivo humano; en el oido interno, se encuentra el caracol llamado también coclea,

encargado de recibir la informacion proveniente del movimiento de las moléculas de
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aire que hacen vibrar el timpano, el que a su vez mueve unos huecesillos ubicados en el
oido medio, trasmitiendo de esta manera los sonidos percibidos hacia la coclea, cuando
los huecesillos estimulan la coclea, se genera un movimiento en el liquido interior de
ésta que a la vez excita los cilios que son como una especie de pilosidades, es en la
coclea donde se obtienen las frecuencias de la senal, captando las altas frecuencias,
en la parte mas externa y las bajas frecuencias en la parte méas interna que contiene
menos cilios; las Wavelets hacen algo parecido, al igual que la céclea utiliza mas cilios
para analizar las altas frecuencias y menos cilios para analizar las bajas frecuencias,
las Wavelets utilizan ventanas grandes para analizar la informacién de bajas escalas

y ventanas pequenas para analizar la informacion de altas escalas.

4.3 Transformada Wavelet Continua

Restringiéndo a una dimensién y estableciendo los pardmetros de dilatacién y
traslacién a y b que varfan continuamente sobre R con la restricciéon de a # 0, la

transformada wavelet continua de una funcién f estda dada por:

t—>

a

(T f)(a,b) = |~ [ otf(Eye(—) (4.1)

la familia de wavelets se puede construir dilatando y trasladando

W (@) = [a 2 (—) (4.2)

a

entonces la transformada wavelet continua respecto a esta familia de wavelets es:
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(T f)(a,0) = (f, ")

z—b
a

(T f)a,b) = [ onf(@)lal o) (43)

la funcion f puede ser recuperada de su transformada wavelet como sigue:

F=opt [T e gy, by (1.4

a?

4.4 Comparacién de la Transformada de Fourier con la Trans-
formada Wavelet

A continuacion se muestran las diferencias y similitudes del anélisis Wavelet frente

al andlisis con Fourier.

T (), 1) = / 5sf(s)g(s — t)e s (4.5)

Transformada Ventaneada de Fourier.

t—>
a

CWT(a,b) = \}5 / 2 (t)w(—2)at (4.6)

Transformada Wavelet. La transformada Wavelet provee una descripcién similar
Tiempo - Frecuencia. Una similitud entre la Transformada Wavelet y la Transfor-
mada Ventaneada de Fourier seria en que ambas toman el producto interno de la
funcién f con una familia de funciones g(s —t)e™™* y con ( %), donde las funciones

»® son llamadas Wavelets, siendo la funcién v llamada wavelet madre:
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Figura 4.1 Ventana Tiempo-Frecuencia para la Transformada de Fourier. Fuente:
[Mallat, 1989]

s—b
a

Yo(s) = |a] Fp(——) (4.7)

La diferencia entre la Transformada Wavelet y la Transformada Ventaneada de
Fourier estd dada en el hecho de la manera en como analizan las funciones [Daubechies, 1992,
la funcién g analiza utilizando la misma forma para las frecuencias altas y las fre-
cuencias bajas, la funcién i analiza las altas frecuencias con pequenas formas y las
bajas frecuencias con tamano mucho mayores.

Algunas propiedades de las wavelets son:

condicién de admisibilidad

/W‘(E‘)P < oo (4.8)

esto se interpreta como que las wavelets se puede usar para reconstruir una senal sin
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Figura 4.2  Ventana Tiempo-Frecuencia para la Transformada Wavelet. Fuente:
[Mallat, 1989]

pérdida de informacién.

También implica lo siguiente:

() 2lomo = 0 (4.9)

Esto significa que las wavelets deben tener espectros parecidos a filtros pasa-banda,
también significa que el valor promedio de las wavelets en el dominio del tiempo debe

Ser cero.

/w(t)&f =0 (4.10)

esto quiere decir que 1 debe tener un comportamiento oscilatorio es decir debe

ser una onda.
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4.5 Transformada Wavelet Discreta

En este caso los parametros de dilatacion y traslaciéon a,b, ambos toman sola-
mente valores discretos, para a se escoge a = ag' con ay > 1, diferentes valores de
m corresponden a wavelets con diferentes anchos, entonces es de esperarse que la
discretizacion del pardametro de traslaciéon b dependa de m, en las frecuencias altas las
wavelets son trasladados en pasos pequenos y en frecuencias bajas las wavelets son
trasladados en pasos grandes, a fin de cubrir todo el rango del tiempo de la senal, si
el ancho del wavelet es proporcional a af’, entonces la discretizacion de b = nbyay’,

donde b es fijo y neZ, luego las wavelets quedaran discretizados de la siguiente forma:

M) = ag *(ag™(x — nboag'))

m

PN z) = ay 2(ag™z — nby) (4.11)

en particular si escogemos ag =2 y by = 1 entonces:

Y™ (x) = 272 (27 — n) (4.12)

Esta familia de funciones es llamada el set de expansién wavelet. La wavelet
madre 1, trae siempre asociada consigo una funcion escala ¢. Con estas dos funciones
podremos aproximar cualquier funcién o sefial feL?, mediante una de las funciones o

mediante ambas, de la forma:
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Figura 4.3 Localizacién de las wavelets discretos en el espacio tiempo-escala en una
malla diddica. Fuente: [Mallat, 1989]

FO =223 cmad(t) + D3 dmat)¥ (4.13)

m n

La expansién wavelet entrega una localizacion tiempo-frecuencia instantanea de
la senal, representacién que puede explicarse como un pentagrama musical, donde
la localizacion y forma de la figura musical nos dice cuando ocurre el tono y cual
es su frecuencia. Esto quiere decir que la mayor parte de la energia de la senal es
bien representada por unos pocos coeficientes. Un coeficiente de expansion wavelet
representa un componente bien definido en un intervalo de tiempo.

Los sistemas wavelet satisfacen las condiciones de multi-resolucién. Esto significa
que si un conjunto de seniales puede ser representado por una suma de ¢(t —n) donde
neZ, un conjunto mas amplio de senales (que incluye el conjunto original) puede ser

representado por una suma ¢(2t — n), neZ.
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Los coeficientes de més baja resolucién pueden ser calculados a partir de los co-
eficientes de mas alta resolucion, mediante un algoritmo en forma de arbol, llamado
banco de filtros. Esto permite un calculo muy eficiente de los coeficientes de ex-
pansion.

El tamano de los coeficientes de expansion wavelet disminuye rapidamente con-
forme aumenta m y n.

Las wavelets son ajustables y adaptables, debido a que existen muchas wavelets,
estas pueden ser disenados para adaptarse a una aplicacion particular.

Las wavelets deben ser ortonormales esto es:

1 sijg=m y k=n

0 caso contrario (4.14)

[ esatoiavi={
4.5.1 Funcién Escala

Sea ¢eL?(R), una funcién escala, que trasladada y escalada genera una familia de

funciones ¢, ,|m,neZ definida como:

—m

Gman(t) =272 927"t — n) (4.15)

VmeZ, la funcién escala define un espacio V,,, C L? como:

Vin = $pannez{Pmn(t)} (4.16)

entonces la funcién f(t) estard en V;, si puede escribirse como:
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) = Crnbmanl(t) (4.17)
Crnn = (f(), dmn(t)) (4.18)

una propiedad importante de la funcién escala es:

t
f(t)eV,, — f(§)evm+1 (4.19)
Algunas caracteristicas de la funcién escala son las siguientes:

e Los espacios V,, estan anidados o sea VjeZ, V,, C V,,_1

e La funcién ¢ tiene soporte compacto, es decir, existe un subconjunto del dominio
de ¢ donde esta no es cero

4.5.2 Funcién Wavelet

Si se define

W = spanncz¥mn (4.20)

como el complemento ortogonal de V,,, en V,,,_1, esto significa que todos los miem-

bros de V,,, son ortogonales a todos los miembros de W,,,. Entonces se requiere que:

(P> Ymm) =0 (4.21)

con



V() = 22 9(27™ — 1)

y ademas

Vine1 = Vi @ Wi

donde cualquier funcién f(t)eW,, puede ser representado por:

F() = > dmptom,n(t)

keZ

siendo la funcion wavelet basica:

(L) = 1ho,0eWp

ademaés

dm,n = <f(t>, wm,n(t»

4.6 Analisis Multiresolucion
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(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

El analisis Multiresolucién forma el bloque mas importante para la construccion de

funciones escala y wavelets, el desarrollo de algoritmos es como el nombre sugiere un

analisis multiresolucién de una funcién vista a varios niveles de resolucion, la idea fue

desarrollada por Meyer[Meyer, 1986] y Mallat [Mallat, 1989]. Para aplicar el Analisis

Multiresolucién nosotros podemos dividir una funcién complicada en varias funciones

simples y estudiarlas separadamente.
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Adaptando la resolucién de la senal, nos permite procesar solamente los detalles
relevantes para cada tarea

La aproximacion de una funcién en una resolucion de 27 esta definida como
una proyeccién ortogonal en el espacio V,,,eL?(R), el espacio V,, reagrupa todas las
posibles aproximaciones a la resolucion 27

La proyeccién ortogonal de f es la funcién f,,€V;, que minimiza ||f — f,,.|]

Definicién 4.6.1 Una sucecion {Vi,}mez de subespacios cerrados de L*{R} es un

andlisis multiresolucion si las siguientes propiedades son satisfechas

Y(m,n) € 277 fit) € Ve f(t—2"n) € Vi, (4.27)
Ym e Z,  Vpa C Vy, (4.28)
Vm e 2, f(t) € Vi o f(;) e Vo (4.29)
. +OO
im V= mDOO Vi = {0} (4.30)
+oo
lim V= |J Vi=L*R) (4.31)

Existe ¢ tal que{¢(t — n)},cz es una base de 1}

Como consecuencia de esta definicion tenemos que un analisis multiresolucion

consiste en que los subespacios V,,, satisfacen:
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VeV Vo, Cc Vi, . (4.32)

Si la resolucion 27™ tiende a 0, no tenemos ningiin detalle de f.

i [[Puf] =0 (4.33)

, donde P, es la proyecciéon ortogonal en V,,
Por el contrario si la resolucion 2™ tiende a —oo significa que la aproximacion

de la senal tiende a ser la original.

tim_[[f = Pofl =0 (.30
Finalmente se requiere que exista ¢ € V; donde Vm,n € Z , Omn(x) =

—m

272 ¢(2 ™z —n), esto implica que {¢o,; n € Z} esuna base ortonormal para V,
Ym € Z.

El principio bésico del analisis multiresoluciéon consite en que si una coleccion
de subespacios cerrados satisfacen las propiedades antes mencionadas, entonces ex-
isten bases ortonormales wavelets {;,,; m,n epsilon Z} de L*(R), ¥pn(z) =
272"9)(27™x — n), tal que para todo f en L?*(R)

melf = me + Z<f7 wm,n>wm,n (435)

neZz

Para cadam ¢ Z se define W, como el complemento ortogonal de V,,, en V,,,_4

entonces se tiene:
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Viner = Vi @ Wi (4.36)
esto implica
L*(R) = P W (4.37)
t
VYm € Z, f)ew,, & f(i)EWerl (4.38)

4.7 Filtro Pasa Banda

Viendo las wavelets de otra manera es decir como un filtro pasa banda, entonces
por analisis de Fourier se tiene que compresién en el tiempo es equivalente a estirar

y trasladar el espectro hacia arriba (altas frecuencias).

H(f(at) = ~H(

= Tal a) (4.39)

Esto significa que una compresiéon en el tiempo del wavelet por un factor de 2
puede alargar el espectro por un factor de 2 y también trasladar los componentes de
frecuencia por un factor de 2, usando esto podemos cubrir todo el espectro finito de
nuestra senal con wavelets dilatados de la misma manera que podemos cubrir toda
nuestra senal en el dominio del tiempo con wavelets trasladados.

Para tener un buen cubrimiento de la senal las wavelets trasladadas deberian

tocarse uno con otro.
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AV w, >< v, \

Figura 4.4 Localizacién de las wavelets discretas en el dominio de la frecuencia, como
resultado de escalar las wavelets en el domino del tiempo.

-+

El radio de la frecuencia central del espectro de las wavelets y el ancho de su
espectro, veremos que es el mismo para todos las wavelets, este radio es normalmente
llamado factor de calidad @) y en el caso de las wavelets uno puede hablar de banco
de filtros () constante.

Para cubrir todo el espectro de la senal usaremos la funcién que trabajard como un
espectro pasa baja, por la naturaleza de filtro pasa baja de la funcion escala también
se le conoce como el filtro promedio.

Si vemos la funcion escala como justamente una senal, entonces podemos descom-

ponerlo en componentes wavelet y expresarlo como sigue:

¢(t) =D dmntbmn (4.40)

Esto significa que si nosotros analizamos nuestra senal usando una combinacion
de funciones escala y wavelets, la funcién escala cubre el espectro de la senal que

luego va a ser analizado con las wavelets a cierta escala m.
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Espectro de la funcién escala (i)
A

espectro del wavelet [y

o \

f

Figura 4.5 Funcién escala en el dominio de la frecuencia y como ésta es analizada por
las wavelets.

4.8 Codificacion de Subbanda

Viendo la Transformada Wavelet como un Banco de Filtros, entonces se consid-
erard la Transformada Wavelet de una Senal como pasar una senal por esos bancos de
filtros, la salida de diferentes estados de filtros son los coeficientes escala y coeficientes
wavelet de la senal.

Al proceso de analizar la senal pasandola a través de un banco de filtros se conoce
como codificacién de subbanda, y tiene muchas aplicaciones como vision computa-
cional, en nuestro caso el reconocimiento automatico del habla.

El banco de filtros puede ser construido de muchas maneras, una manera es con-
struir muchos filtros pasa banda y partir el espectro en muchos bandos de frecuencias,
la ventaja de este método es que el ancho de cada bando de frecuencia puede ser
escogido libremente, la desventaja es que se tiene que construir cada filtro separada-
mente y esto por ende mayor complejidad computacional.

Otra manera de construir el banco de filtros es partiendo el espectro de la senal
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Figura 4.6 Banco de Filtros Iterativo.

en dos partes iguales: una parte pasa baja y una parte paso alto, la parte pasa alto
contiene los pequenos detalles, la parte pasa baja contiene otros detalles que podemos
analizar iterativamente partiendo el espectro de la parte pasa baja otra vez en dos
partes iguales, y podemos seguir partiendo hasta un nimero suficientes de bandas
que se necesite crear. De esta manera se ha construido un banco de filtros iterativo,
la ventaja de este esquema es que solamente se han disenado dos bancos de filtros, la
desventaja es que el ancho del cubrimiento del espectro de la senal es fijo.

De este proceso se puede concluir que la Transformada Wavelet de una senal es
lo mismo que la codificaciéon subbanda de la senal, usando una constante () banco de
filtros, en general este tipo de analisis es el andlisis multiresolucion.

Desde que ¢ € V, C V_; y que ¢_1, son bases ortonormales en V_;, tenemos:
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o(x) = V2 h,o(22 —n) (4.41)

con

hn = (@, ¢—1n) (4.42)

Y hal? =1 (4.43)

neZ

esto indica que la funcién escala en cierta nivel m puede ser expresada en términos
de funciones escalas trasladadas en la siguiente escala mas pequena.
Similarmente podemos expresar la funcion wavelet en cierto nivel en términos de

funciones escaladas y trasladadas en la siguiente escala mas pequena.

V() = V2 gup(2x — n) (4.44)

con

gn = (¥, 0-10) = (=1)"h_pt1 (4.45)

lo cual implica los dos importantes resultados:

Si una funcién f puede ser representada por funciones escala en el nivel m

ft) =3 Cudin (4.46)

con

Crn = (f,0-1n) (4.47)

y en términos de wavelets

ft) =2 dnt-1n (4.48)
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con

dn = (f, th-1n) (4.49)

finalmente se puede establecer lo siguiente:

Cho =S h(l = 20)Ci (1) (4.50)

A = > gl = 2n)dm1(1) (4.51)

h[n] @ Coeficientes de aproximacion

x[n]——p- @ Coeficientes de detalle

Figura 4.7 Esquema del banco de filtros.

Estas dos ultimas ecuaciones nos dicen que los coeficientes wavelets y escala en
cierto nivel m pueden ser encontrados de manera iterativa, por ejemplo empezando
de (f, ¢0,) podremos calcular (f,11,) v (f, $1.,) y asi sucesivamente.

Los valores para h y g actian como filtros de paso baja y filtros de paso alto

respectivamente y llamaremos a h el filtro escala y a g el filtro wavelet.

4.9 Complejidad Computacional de la Transformada Wavelet

La complejidad computacional de este esquema de filtros es la siguiente:

(4.52)

T2)Y+Cn si2™">2
TW_{O(Q) n=1



@
@ _p @ Coeficientes

nivel 2
Coeficientes
x[n]— @ nivel 1

nivel 3

@ Coeficientes
“2)

Figura 4.8 Implementacién del banco de filtros iterativo.

resolviendo la ecuacién de recurrencia

T(n) = T(3)+Cn
n n n
T(E) = T(§)+C§+Cn
2° = n
a = logyn
n n n n
T(gm) = T(g) +Cqmq+ 0+t +Cn
n afll
() = He) S5
-1
T(n) = cn(& )
I
|
T(n) = cn(*—)
2
2n — 2
T(n) = cn( n )

68
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T(n) = 2cn—2c

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

4.10 Wavelet Packets

Las Wavelets Packets fueron introducidos por Coifman, Meyer y Wickerhause
[Coifman Meyer and Wickerhauser, 1992], en lugar de hacer el procedimiento solo
para los espacios de aproximacién V,, para construir los espacios detalle W, y las
bases Wavelet, podemos también dividir los espacios detalle W,, y derivar nuevas
bases, esto se puede representar como un &arbol binario, donde el nodo raiz esta
asociado con el espacio de aproximacion V; todo nodo en el arbol, donde m es la
profundidad del arbol y p es el nimero de hojas del arbol, cada nodo (m,p) tiene

asociado un espacio WP cada cual admite bases ortonormales ¢ (t — 2™n) .z

Figura 4.9 Arbol de descomposicién para el Wavelet Packet, cada nodo forma un
espacio W.

Haciendo el nodo raiz W2 =V y ademds ¢°, = ¢y, los dos nuevos wavelets packets



70

de los nodos hijos seran:

+oo
U () = 3 hlnJyh,(t —2mn) (4.53)
Y +
VPR ) = Y glnjur,(t —2™n) (4.54)
wi(r) i) P2(t) P3(1)

IR EIE

T 2z 4« 6 8 a7 &« 8 8 w7 4w @ o 2z 4 8 @

“(r) ¥3(e) ¥(r) (1)

AT AT S

o 2 4 [] a [] 2 4 L] L] [] 2 4 [] [] [] 2 4 L] L]

Figura 4.10 Wavelet Packet en profundidad 3, mejor cubrimiento de rango de frecuen-
cias calculado con el Wavelet de Haar.

w3() ¥i) Vi) wi()
:.T {\\ n:7 q:_“l\f o —
MIA N -
E] [ W@ 2 5 = T T » 0 £ =
. Z10) . ¥3(0) () . ¥3(r)
i l
“lxwwk “ﬂd‘uévm* n—%ﬁ‘ﬁ'@»—- q J#i*)‘mmn—
L s ! =0

Figura 4.11  Wavelet Packet en profundidad 3, mejor cubrimiento de rango de frecuen-
cias calculado con el Wavelet de Daubechies.



Figura 4.12
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Célculo de las Wavelets Packets mediante banco de filtros iterativo.
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Capitulo 5
Técnicas para el Reconocimiento Automatico del
Habla

El Reconocimiento Automatico del Habla puede ser visto como un problema de
Reconocimiento de Patrones, existen técnicas 1tiles como son las Redes Neuronales
Artificiales, Modelos Ocultos de Markov, etc.

Para la presente Tesis, se optd por hacer uso de la técnica llamada Dynamic Time
Warping (DTW), pues es muy util para construir reconocedores de palabras aisladas,
que es suficiente para hacer las pruebas de los algoritmos de procesamiento de la senal
basados en las wavelets frente a los basados en la Transformada de Fourier.

A continuacién se muestra cada técnica de manera general.

5.1 Redes Neuronales Artificiales

Son modelos computacionales que tratan de imitar el comportamiento de las neu-
ronas humanas, son buenos clasificadores y existen muchos modelos los cuales son
aplicables para ciertos problemas en particular.

En el Reconocimiento Automatico del habla han sido usadas redes como: la red
neuronal de Kohonen, redes neuronales de clasificacién espacio temporal de tramas,

entre otras.



73

5.2 Modelos Ocultos de Markov

Son modelos estadisticos de caracterizacion de muestras de datos, los Mode-
los Ocultos de Markov proveen un eficiente camino para construir buenos modelos,
también incorporan el principio de programacion dindmica como su nicleo para hacer
segmentacion y clasificacién de patrones de secuencias de datos.

Esta técnica fué publicada por: [Baun and Eagon, 1967] y ha llegado a ser desde

entonces el método estadistico mas poderoso para modelar senales de habla.

5.3 Dynamic Time Warping

Consideremos el siguiente escenario: para cada palabra w obtenemos muestras
de audio A, luego para reconocer una senal de entrada A, tenemos que buscar la
palabra w que minimize alguna distancia D(A, A, ), teniendo en cuenta de que para
palabras iguales tendremos vectores de caracteristicas similares.

Analizando tendremos algunos casos, como que la senal de audio de entrada A
tenga la misma longitud que la senal de audio almacenada A, si es de esta manera,
cada senal de audio nos proporcionar’a el mismo ntimero de elementos en el vector
de caracteristicas resultante después de hacer el procesamiento digital de la senal, lo

que se reduce simplemente a una medida de distancia:

D(A, A,) = sz DF(A(t), Au(t)) (5.1)

donde DF es la distancia entre frames, y T" es el nimero de Frames que tiene una
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senal de entrada, luego la evaluacion de la distancia se podria hacer de varias formas:

La distancia euclidiana:

(A — A2 (5.2)

1

o> 1A - A" (5.3)

Pero si se tiene el caso de que la senal de audio de entrada A, y la senal de audio

Norma L*:

entre otras distancias.

almacenada A, no tienen el mismo tamano, la manera mas facil de solucionar este

problema seria hacer una normalizacién lineal en el tiempo es decir:

D(AA,) = i DF(A(t), Ay(t)) (5.4)
donde:
, longitud(A,)
b=t longitud(A) (5:5)

donde se hace una normalizacién lineal en el tiempo. La normalizacion lineal
en el tiempo trabaja mal, pues en realidad solo hace coincidir dos palabras para
que tengan la misma dimensiéon mas no tiene en cuenta similitudes en los vectores
de caracteristicas, como por ejemplo que en una palabra se pronuncie una vocal
en un tiempo prolongado y se haga una normalizacién en el tiempo con otra que

no se pronuncié de la misma manera, asi tenemos la palabra "casa” dicha de la
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siguiente manera c-a-a-s-s-a y la misma palabra dicha de diferente manera c-c-a-s-a-
a-a, como se ve ambas tienen el mismo tamano, que puede ser el resultado de hacer
una normalizacion lineal en el tiempo, cuando se haga un cédlculo de distancias de los

vectores de caracteristicas esto llevara a resultados erréneos.

5.3.1 Distancia General Normalizada en el Tiempo

Si definimos que una senal de audio, que en nuestro caso seria el habla, puede ser
representada apropiadamente por su vector de caracteristicas resultante del proce-

samiento de la senal tenemos:

A=ay,a9,...,a;...,a1 (5.6)

B =by,by, ... b, ... by (5.7)

Si eliminamos las diferencias en el tiempo de aquellos dos vectores de carac-
teristicas de senales de habla, se puede considerar un plano bidimensional ¢, j, donde
los patrones A y B se encuentran en los ejes ¢ y j respectivamente, entonces si ten-
emos patrones de de la misma categoria la alineacion en el tiempo puede hacerse de

la siguiente manera:

F=c(1),¢(2),....,c(k),...,c(K) (5.8)

donde:
c(k) = (i(k),j(k)) (5.9)
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es decir se realiza un mapeo del patrén A en el patrén B, a esto se llamara funcion
warping. Sino hay diferencias en el tiempo entre los dos patrones, la funcién warping
coincide con la linea diagonal ¢ = 7, si existieran diferencias en el tiempo, la funcién
warping tendra algin desvio de la diagonal.

Como medida de diferencia entre dos vectores de caracteristicas a; y b;, una dis-

tancia:

d(c) = d(i, j) = |lai — bj]] (5.10)
entonces una suma con pesos de la funcién warping seria:

BE(F) =S d(c(k))-w(k) (5.11)

donde los w(k), son coeficientes no negativos, los cuales son introducidos para permitir
que E(F) sea una medida de caracteristicas flexibles, y esta medida indica una buena
funciéon warping; tiene su minimo valor cuando la funcién warping estd perfectamente
ajustada.

La distancia normalizada entre dos patrones A y B esta definida como:

Y d(c(k))w(k)
Zszl w(k

D(A, B) = min (5.12)

donde el denominador Y&, w(k) es empleado para compensar el efecto de K,
siendo K el nimero de puntos de la funcién warping F. Una condicién para la

aplicaciéon de esta técnica es que ambos patrones a compararse estén muestreados



77

Ventana de
Ajuste

=3
&
T
|
|
|
|
I
I
|
I
I
|
|
|
I
[
I
[
I
|
|
|
|
I
\ |
I
I

[ LT PP R, W

Funcion Warping

B2 Ts
U b, $Ci=C1.1) i
L+ ]

a; Qg

!

Figura 5.1 Funcién Warping y Ventana de Ajuste. Fuente: [Sakoe and Chiba, 1978]

con el mismo periodo de muestreo, y que no se tenga conocimiento a priori donde se

encuentra la informacion importante en los patrones de habla.

5.3.2 Restricciones de la Funcion Warping

La funcién warping, es una medida de la fluctuacion en el eje del tiempo de los
patrones del habla, la funcién F' puede ser vista como una funcién de mapeo del patrén
A en el patrén B, quien deberia conservar las estructuras lingtiisticas esenciales en el
patrén A y viceversa.

Las restricciones de la Funcién warping F', son las siguientes:

Condicién de Monoticidad:

ik —1) <i(k) (5.13)

j(k —1) < j(k) (5.14)
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Condicién de Continuidad:

i(k) —i(k—1) <1 (5.15)

j(k) =gk =1) <1 (5.16)

como resultado de estas restricciones, la relacién entre dos puntos consecutivos esta
dada:

(1(k),j(k — 1))
ck—1)=1{ (i(k—1),j(k—1)) (5.17)

(i(k = 1),5(k))

Condicion de frontera:
=1, j1)=1 (5.18)

i(K)=1, j(K)=J (5.19)

Condicién de ventana de ajuste:

i(k) —j(k)| <r (5.20)

donde r es un apropiado valor entero no negativo que indica el tamano de la ventana
de ajuste, esto se debe al hecho en que las fluctuaciones en el eje del tiempo, en
algunos casos nunca causan excesiva diferencia.

Condicién de Slope Constraint: No se deben permitir gradientes ni muy pronun-
ciadas, ni muy suaves para la funciéon F', pues puede causar desviaciones no deseables
en el eje del tiempo; para gradientes pronunciadas puede causar una correspondencia

no real entre un patrén muy corto y otro muy largo.
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La condicién de slope constraint es establecida como la primera derivada de la

funcién warping en su forma discreta, asi se obliga que los valores ¢(k) se muevan en

direccion hacia adelante en el eje 7 0 en el eje j, consecutivamente m veces, entonces

no se debe permitir que ¢(k) vaya en la misma direccién a menos que haya pasado n

veces por la diagonal, la intensidad efectiva del slope constraint puede ser evaluada

por la siguiente medida:

Sl=

n-veces

—
m-veces

S

l
|

m-veces

Maximo Slope

Minimo Slope "
(a) ()
Cikl a Cik)
Original Slope Constraint Ruta Simplificada
Ruta ({P=1) {P=1)
(c) (d)

(5.21)

Figura 5.2  Slope Constraint en Funcién Warping. Fuente: [Sakoe and Chiba, 1978|

Cuando P = 0, no existen restricciones en la funcién warping, cuando P = oo
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que significa m = 0 la funcién warping esta restringida a la diagonal i = j, si el slope
constraint es muy severo, entonces la normalizacién en el tiempo no podra trabajar
adecuadamente y si el slope constraint es muy relajado, entonces la discriminacién
entre patrones de diversas categorias es degradada, asi es deseable un valor ni muy
pequeno, ni my grande de p.

5.3.3 Coeficientes de Pesos

La expresién

N => w(k) (5.22)

que actia como denominador de el calculo de la distancia normalizada:

et d(C(k))-w(/f)]

SE w(h (5.23)

D(A, B) = min l

es independiente de la funcién warping F', luego la distancia normalizada se puede

escribir como:

1 K
D(A,B) = N min [Z d(c(k‘))w(kj)] (5.24)
k=1
y puede ser efectivamente resuelto por la técnica de programacion dindmica. Existen

dos definiciones de coeficientes de pesos:

Forma simétrica:

w(k) = (i(k) —i(k = 1)) + (§ (k) = j(k = 1)) (5.25)
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entonces N = I + J, donde I y J son las longitudes de los parametros de habla A y
B respectivamente.

Forma asimétrica:

w(k) = (i(k) —i(k — 1)) (5.26)

w(k) = j(k) = j(k = 1) (5.27)

entonces N = J.

La forma simétrica significa que si los ejes del tiempo 7 y j son continuos, entonces
existira un eje temporal: [ =i + j; en la forma asimétrica se refiere a la integracion
a través del eje i o0 j segun sea el caso. Segun [Sakoe and Chiba, 1978], se espera que
trabaje mejor la forma simétrica que la asimétrica, pues trata las partes del vector de
caracteristicas de igual manera, y la forma asimétrica hace alguna exclusion cuando
la funcién warping estd en direccién del eje @ 6 j segin sea el caso, pues w(k) se reduce
a cero:c(k) = c(k—1)+ (0, 1), esto significa que algunos vectores pueden ser excluidos
del analisis, pero por suerte la condicién de slope constraint reduce esta situacion, la
diferencia de desempeno entre la forma simétrica y asimétrica puede ser gradualmente

atenuada, del mismo modo que la condicion de slope constraint es intensificada.
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Clr-11] =
W= c (k) - W =
W= W=l W= W= 0
o
clk=1? clk-1)
Forma Simétrica Forma Asimétrica
(a) (b)

Figura 5.3 Coeficientes de pesos para la forma simétrica y la forma asimétrica. Fuente:
[Sakoe and Chiba, 1978]

5.3.4 Algoritmo PD-Matching

El principio de Programacién dindmica (PD) puede ser aplicado a la definicién de
distancia normalizada en el tiempo, el algoritmo bésico es descrito como sigue:

Condicién Inicial:

91(c(1)) = d(c(1))w(l1) (5.28)
Ecuaciones PD:
gu(c(k)) = min g2 (e(k = 1)) + d(c(k)w () (5.20)

Distancia Normalizada en el Tiempo:

D(A, B) = r9x(c(k)) (5.30)
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Se asume que ¢(0) = (0,0) y w(1) = 2 para la forma simétrica y w(1) = 1 para la
forma asimétrica.

Pueden derivarse varios algoritmos practicos al aplicar la forma simétrica y la
forma asimétrica segin la condicion de Slope Constraint que utilicen, alguno de ellos
se detallan a continuacion:

Algoritmo de la forma Simétrica

Condicién Inicial:

g(1,1) = 2d(1,1) (5.31)

Ecuacion PD: para p = 0 en su forma simétrica

g(i,7)=min | gt —1,5—1)+2d(i,j) |. (5.32)

para p = 1 en su forma simétrica sera

g(i—1,7—2)+2d(i,j — 1)+ d(i,])
g(i,7) =min | g(i—1,7 — 1)+ 2d(i,7) : (5.33)
g(i—2,7—1)+2d(i — 1,7) + d(i,5)

Condicién de restriccién (ventana de ajuste)

J—r<i<j+r (5.34)

Distancia Normalizada en el Tiempo:

D(A, B) = ;fg(f, J) (5.35)
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Las ecuaciones de PD (g(i, 7)) se calculan en orden ascendente con respecto a las

coordenadas i y j, es decir empiezan de (i, 7) hasta (I, J)

Cradicién Indical
gl 2d (1.1

[P - Ecuacion T. M. Distancia
— g =ming ) D(4B) . g (IIWN

Figura 5.4 Diagrama de flujo del algoritmo PD-Matching.

En experimentos realizados por [Sakoe and Chiba, 1978] muestran que el desempetio
de la forma simétrica es superior al de la forma asimétrica, pero esta diferencia dis-
minuye a medida que la condicién de slope constraint es intensificada, se puede notar

también que la desempeno de la forma simétrica no es afectada por un slope con-
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straint superior a P = 1, por otro lado la forma asimétrica es visiblemente mejo-
rada por la condicién de slope constraint. Otro experimento hecho también por
[Sakoe and Chiba, 1978] evalia el efecto de la condicién de slope constraint en la
forma simétrica del algoritmo PD-matching, y llega al resultado de que cuando P =1
se obtiene la mejor desempeno, y en otro experimento evalia este algoritmo con otros
varios algoritmos PD propuestos por otros autores, y muestra la superioridad del
algoritmo PD-matching con slope constraint P = 1.

En conclusion se tiene que los mejores resultados se obtienen con la forma simétrica

del algoritmo pd-matching y con una condicién de slope constraint P = 1.
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Simeétrico Ecuacion DP
P | Esquema Tritrice g(i,j)=
{g(i,j-lﬂd(i,j) ]
min | g{i-1,§-1+2d¢, )
. 7 gl-1.0+d0. 0
{g(i,j-l) ]
mn | g{i-1,5-10+dd,i
gl-1.0+d0. 0
gli-1,1-+2d0,i-D+dd,i-D+ dd, i
gli-1,)-D+2d0,i- D+dd, ]
Simnétrico mn | gi-1,]-1+240.7
g-2,j-D+2dd-1,5+did, )
| gl-3,0-D+2dd-2.0+dd-1, 0+ di,
! g -1, -+, - DFd(,g- D+ d(d, A
gi-1,i-D+dc, - D+ di, e
Admétrico min | 8G-L.j-0+dd.j)
g-2,i-D+dd-1.0+dd, 9D
g-3,)-D0+dd-2,0+d0-1,0+ di,j
gii-1,i-2+2dd,i-D+dd.{
Simétrico min | gli-1,5- D+ 2,9
g-2,)-D+ -1 p+dd.g
1
ge-1,1- 2+, j- D+ dch, v
Adiméttico min [g(i-1,i-D+dd,n
gi-2,i-D+di-1,)+dd,
g-2,5-D+20-1,5-D+ 20,1 - D+dd,p
Simétrico 1min {g(i-l,j-l)ﬂd(i,j)
gli-3,)-D+240-2,)-D+2di-1, p+dd, i
2
g0-2, -+ 20d-1,]-D+d@,{- D+dd,ina
Asimétrica mm[g(i-l,j-l)+d(i,j) }
gl-3,0-D+di-2,j-D+dd-1,p+ddLp

Figura 5.5  Algoritmos simétricos y asimétricos con condicién de Slope Constraint P =

0, %, 1,2. Fuente: [Sakoe and Chiba, 1978|



Capitulo 6
Reconocimiento Automatico del Habla utilizando
Wavelets

Para el desarrollo de la presente tesis, se implementaron algoritmos basados en las
wavelets y wavelets packets, para la construccion de estos tltimos se tuvo en cuenta el
rango de frecuencias perceptuales en la escala Mel, es por eso que se decidié llamarlo
wavelet packet perceptual para la extraccién de caracteristicas,

El esquema a seguir para ambos modelos es el siguiente:

Primero se muestred la senal analdgica con una frecuencia de muestreo igual a
F, = 16000H z, lo que nos permitié analizarla hasta un rango de frecuencias de

8000H Z, la salida de este procedimiento es la senal digital.

Figura 6.1 Muestreo de la senal analégica para construir la senal digital.

Luego se aplicé una cuantificacién a la senal del tipo PCM con signo de 16 bits, esto
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nos permitié tener una amplio rango de valores de amplitud (2!° = 65536 posibles
valores), como la cuantificacién fué del tipo PCM con signo, se obtuvieron valores
entre —32768 y +32767 que representaban la amplitud de la senal.

Posteriormente se procedié a implementar un algoritmo de eliminaciéon de seg-
mentos inttiles, es decir eliminar las secciones de las senales que no corresponden a
habla, tales como los valores de inicio y de final captados ya sea por la demora en
pronunciar una palabra o en detener la grabacién. Para ello se obtuvo un umbral,
con el cual vamos a comparar los valores de las muestras, si existen valores que estén
por debajo de éste, los valores se iran eliminando. EI umbral es simplemente un valor
promedio de los valores del principio y del final de la senal, éste umbral nos permite

elegir el punto de corte de la senal.

Segmentos inservibles

Figura 6.2  Obtencién de los segmentos con informacién de la senial de habla.
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Luego de recortar la senal, las senales resultantes tienen menos informacién no
valida que las iniciales. Posteriormente se procedié hacer un ventaneamiento de la
senal con una ventana hamming, descrita en la seccién 3.4, para la ventana hamming
se establecié untamano de 16mS' y de 32mS en otros casos, el tamano de paso que se
utilizé fué de 10mS.

Esto conforme a lo siguiente:

z™[n] = x[n — mFwn] (6.1)

El tamano de paso, estuvo aproximadamente entre [10mS — 20mS] para poder
obtener informacién consistente.

Una vez llegado a este punto se procedié a aplicar la Transformada Wavelet uti-
lizando el algoritmo de banco de filtros para cada frame y también la transformada
wavelet packet basada en las frecuencias perceptuales, los procedimientos se detallan

a continuacion.

6.1 Modelo propuesto para la Extraccion de Caracteristicas
basadas en las wavelets

De la misma manera que los Coeficientes Cepstrales en Escala Mel descritos en la
seccién 3.5.5, hacen un filtrado de los componenetes de frecuencia, luego una decor-
relacion del cepstrum mediante una transformada del coseno, la extraccién de carac-

teristicas en el procesamiento digital de la senial mediante wavelets hacen algo similar.
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Primero se hizo una descomposicién wavelet de cada frame hasta m niveles de
descomposicién que corresponderan a un analisis multiresolucién, donde la senal es
proyectada a cada nivel de resoluciéon obteniendo al final m espacios W correspon-
dientes a diversos rangos de frecuencia y un espacio V' correspondiente al nivel mas
bajo de frecuencia de la senal.

En el espacio V' y en cada espacio W, tendremos coeficientes escala ¢ y coeficientes
wavelet ¢ correspondientes y por ende podremos reconstruir la senal a cada nivel de
resolucidn, en este caso solo se utilizaran los coeficientes C,, ,, v d,,.,, para determinar
informacion importante en determinado espacio de tiempo-frecuencia en la senal de
habla, coeficientes con altos valores nos indicaran la presencia de informacion impor-
tante, esto dependera del tipo de funcion wavelet utilizado, para la presente tesis se
utilizaron las siguientes funciones wavelet: Haar, Daubechies 4, Daubechies 6, Coiflets
6, estas funciones wavelet escaladas y trasladadas por toda la senal de habla trataran
de encontrar partes en el tiempo donde son mas parecidas a la senal original pro-
duciéndose valores altos para los coeficientes en determinado nivel y zonas donde la
senal no tiene cambios aparentes produciéndose coeficientes con valores muy bajos.

A continuacion se detallan los componentes de frecuencia aproximados por nivel
de resolucion

Para proceder a obtener la extraccion de caracteristicas mediante wavelets, se hizo

un ventaneamiento de la senal con el procedimiento detallado en la seccion 3.4.
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nivel (m) | frecuencia (Hz) espacio V | frecuencia (Hz) espacio W
0 0hz-8000hz 0hz-8000hz
1 0hz-4000hz 4000hz-8000hz
2 Ohz-2000hz 2000hz-4000hz
3 0hz-1000hz 1000hz-2000hz
4 Ohz-500hz 500hz-1000hz
D Ohz-250hz 250hz-500hz
6 Ohz-125hz 125hz-250hz

Tabla 6.1 Rango aproximado de frecuencias en los espacios V' y W para una frecuencia
de muestreo igual a 16000Hz y un nivel de descomposiciéon m = 7.

Una vez obtenidos los valores del ventaneamiento se procedié a hacer una descom-
posicién wavelet de cada segmento obtenido del ventaneamiento, hasta un un nivel
m="7 para las wavelets de Haar, m=6 para las wavelets de Daubechies 4, m=>5 para
las wavelets de Daubechies 6 y Coiflets 6.

El proceso de descompocicion utilizé el algoritmo de banco de filtros que a con-
tinuacion se detalla para cada tipo de wavelet de los cuales daremos los filtros corre-

spondientes.

6.1.1 Wavelet de Haar

Este wavelet también conocido como wavelet de Daubechies 2, tiene los siguientes

filtros 11
hn) =[5 (6.2)
para el filtro de paso bajo y :
1 1
g(n) = [ﬁ’ _ﬁ] (6.3)
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para el filtro de paso alto.

@ Haar  Haar

1 1
a5 ‘ ' 0.5 ‘
L o
-05 05 ‘
-1 -1

'35 o (Y] 1 s s [ 05 1 15

Figura 6.3 Funcién escala ¢ y funcién wavelet ¢ de Haar.

11

Tiene su funcién escala simétrica, pero su funciéon wavelet no es simétrica, son
ortogonales y de soporte compacto.

Se puede ver que si una funcién es aproximadamente constante sobre el soporte
de wavelet Haar, entonces los detalles d,, ,, seran aproximadamente cero.

El arbol de descomposicion del wavelet de Haar y el nivel aproximado de frecuen-
cias en que se encuentra cada nivel de descomposicion es el siguiente:

Luego por cada frame de la senal de habla se hizo una descomposicién con las

wavelets de Haar.

6.1.2 Wavelet de Daubechies

Los wavelet de Daubechies tienen un soporte ligeramente mayor que el de las
wavelets de Haar, pero constituyen una herramienta poderosa para el procesamiento

digital de las senales.
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Arhol de descomp osicion.

256 0Fhz -8 Khz

128 |0Khz - 4Kh 128 | 4Khz - 2Fhz

DKhz.thz [ 64 | 2Kz -4Kde

|
[32 |0¥he - 1K= lK:hz-QI{hz

th-SDEIKhz SDth-IUDth

th-2501'rz 250 bz - 500 he
th-125hz 125 ke - 250 hz

Figura 6.4 Arbol de descomposicién para las wavelets de Haar

e b

Figura 6.5 Senal de Habla correspondiente a los digitos 10001-90210-01803.

Existen muchas clases de Wavelets Daubechies, en esta tesis usaremos las wavelets
Daubechies 4 y las wavelets Daubechies 6.

Los filtros para las wavelets de Daubechies 4 son:

1++v3 3+3V3 3-3V3 1-V3

h(n)=[4\/§,4\/§,4\/§,4\/§] (6.4)
para el filtro de paso bajo y :
oln) = (L8 BB 3 SH8V3 LV, (69

4v2 T 42 T 4V2 T 42

para el filtro de paso alto.
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Figura 6.6 Descompocicién de la sefial de habla correspondiente a la secuencia de
digitos 10001-90210-01803, mediante las wavelets de Haar.

Los filtros para las wavelets de Daubechies 6 son

h(n) = [0.3326,0.8068, 0.4598, —0.1350, —0.0854, 0.0352] (6.6)

para el filtro de paso bajo y :

g(n) = [0.0352,0.0854, —0.1350, —0.4598, 0.8068, —0.3320] (6.7)

para el filtro de paso alto.



95

Algunas propiedades importantes de este tipo de wavelets son las siguientes: la
energfa de sus filtros h es 1, su suma es /2, y la suma de los filtros g es cero.
Los valores de los filtros son encontrados como sigue:

Si tenemos un orden J del wavelet de la familia de daubechies, entonces:

hi,... by (6.8)

Es el tamano del filtro y ademas satisfacen las siguientes propiedades:

R4+ ... +h:=1 (6.9)
hi+...+h;=V2 (6.10)

Ademas para los filtros wavelets g:

g=hy, gG=—-hj_1,....,95-1=hay, g1 =—hy (6.11)

Estos filtros wavelets satisfacen la siguiente propiedad

0fgy + 15 +...+(J—=1Dlg; =0 (6.12)

Donde L puede tomar los valores [0, J/2 — 1] y esto se interpreta como si para
una funcién que es aproximadamente igual a un polinomio de grado menor que J/2,
sobre el soporte de un wavelet Daubechies J, entonces el valor de los coeficientes en
ese nivel son aproximadamente cero. Solucionando mateméaticamente esas ecuaciones
es como se encuentran los filtros h y g. No existe una funcién explicita para este tipo

de wavelet
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05 1 15 2 25 3 ] 0s 1 15 2 25

Figura 6.7 Funcién escala ¢ y funcién wavelet 1) Daubechies..

En conclusion estos wavelets son asimétricos, de soporte compacto, ortogonales.
El arbol de descomposicion del wavelet Daubechies 4 es el mismo del wavelet Haar, ver
figura 6.4, a continuacion el arbol de descomposicion para las wavelets de Daubechies
6 y el nivel aproximado de frecuencias por frame en que se encuentra cada nivel de

descomposicién:

Arhol de desconmp osicion

23 | OEhz -3 Ehe

[ 128 | 0Kz - 4Khe 41&13_81&:

[ 64 |0 Edz -2Kiz [ 64 | 2Kz - 4Kk

[ 32 |0Kke - 1K | 32 | 1Kk -2Khe

Elhz-SDEIIChz SEIEIhz-IDEIEIhz

Elhz-25th 250 ke - 500 hz

Figura 6.8 Arbol de descomposicion para las wavelets de Daubechies 6
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Luego por cada frame se hizo una descomposiciéon wavelet

e e b

Figura 6.9 Senal de habla correspondiente a los digitos 10001-90210-01803.

) r“#WMWW—MUWJL*JM% A

ER e '—wﬁ*wvﬁ g b Y ,l||le, T e | e 4‘.-'h 4I\lh ﬁﬂl\\"\.ﬁm.l P e o JII. \,,._;W\'wl i |I|||v o

ALl _r,-\.--.-ﬂflil\ rrrrr ,-\_\.v‘_-_.\r_.‘\.’,,v-_,ﬂﬁﬂh_ﬂ—nMﬂﬁﬁrﬂu\J I; .W\r.. Ly e M.-‘lllg.,_n,\..\__.'\"'...x_ LRI,

Figura 6.10 Descompocicién de la senal de habla correspondiente a la secuencia de
digitos 10001-90210-01803, mediante las wavelets de Daubechies 4
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Figura 6.11 Descompocicién de la senal de habla correspondiente a la secuencia de
digitos 10001-90210-01803, mediante las wavelets de Daubechies 6

6.1.3 Wavelet Coiflets

Usamos las wavelets Coiflet 6 cuyos filtros estan dados por:

1-VT _5HVT o 144 2VT
C16v2 T 16v2
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_ -7 L-V7T , =3+V7
T o16v2 16v2 7 0 162

Figura 6.12 Funcién escala ¢ y funcién wavelet ¢ de Coiflets.

Las wavelets de coiflet satisfacen las siguientes propiedades:

hi4 ... +h:=1 (6.13)
hi+...4+h;=2 (6.14)
Las demés propiedades son muy similares a las de los wavelet de Daubechies, la

diferencia estd en que los filtros h deben cumplir lo siguiente:

—2hy — 1hy 4 Ohs + 1hy + 2h5 + 3he =0 (6.15)
(=2)?hy + (—=1)*hg + 0*hs + 12hy + 2%hs + 3%hg = 0 (6.16)
Estas ecuaciones indican que los valores de los coeficientes de aproximacion, son
promedios de sucesivos valores en la senal, estos wavelets son mucho mas simétricos
que las wavelets de Daubechies
El arbol de descomposicién es el mismo que el de Daubechies 6, ver figura 6.8.

luego por cada frame se hizo una descomposicién wavelet
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Figura 6.13 Senal de habla correspondiente a los digitos 10001-90210-01803.
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Figura 6.14 Descompocicién de la senal de habla correspondiente a la secuencia de
digitos 10001-90210-01803. mediante las wavelets Coiflet 6
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6.1.4 Obtencién de las Caracteristicas

Una vez computados los valores de los coeficientes para cada nivel de descom-
pocicion se procedio a calcular la energia de cada nivel con la finalidad de compren-
der el aporte del nivel en el tiempo, la energia de cada nivel se calculé mediante la
siguiente expresion:

L(WEF(H))?
N,

E; = (6.17)

Y finalmente se aplica una transformada discreta del coseno al logaritmo de las
energias para cada bando de frecuencia, estos valores son los que constituyeron los

vectores de caracteriticas de la senal.

F(i)=>logE, cos(i(;b\;[)

=1

) (6.18)
La complejidad de todo este algoritmo es O(n) ver seccién 4.9

6.2 Modelo propuesto para la Extraccién de Caracteristicas
basadas en las wavelets packet Perceptual con Daubechies
4

En este modelo que proponemos hacemos uso de los wavelet Packet, pero no nos
interesa toda la descomposicion del wavelet packet, solo deseamos obtener los coefi-
cientes que estan en determinado nivel de resolucién, cuyos componentes de frecuencia

son aproximadamente iguales a la escala Mel, proponemos 2 modelos, el primero al
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igual que la técnica de los Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel, se basa en el
hecho de calcular k£ valores en la escala mel por medio de filtros triangulares, que
para la presente tesis se tomo el valor de k& = 13, nosotros de igual manera hicimos
un analisis multiresolucion con loa wavelets packets pero teniendo cuidado de con-
struir el arbol de descompocicién de tal manera que contenga aproximadamente las
frecuencias igualmente espaciadas en escala Mel.

Para este caso utilizamos un tamano de frame igual a 24m.S y un tamano de paso

igual que el caso anterior de 16m.S.

Analisis con Wavelet Packet paso (202 .45%) | WTET.

Eguiralencias escala IWIEL a Frecuencias

MEL Frecuencias

1 — o a
2 l 202.10 135
5 > 40421 300
< l a06. 51 sao
5 l 508E.42 T35

\
6 —— 1010.53 1030
F l 1212635 1375
8 l 141473 1750
= > lala 85 2235
10 ; 1815.95 2830
11 l 2021.06 3500
12 > 2225 16 435355
15 > 2425 27 =310
14 L 2A2T. 38 a500

\ 2245 000

Figura 6.15 Equivalencias de Mel a Frecuencias
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Se obtuvieron 14 espacios de resolucion con frecuencias aproximadas a la escala

Mel.El Proceso de descompocicion fué el siguiente:

Arbol de descomposicion.

384 | DKhz -8Khe
192 | 0Kl -4Khe 192 | 4Khz - 8 Khz
06 [4Khz - 6Khz 96 | 6Khz -8Khz
14
45 | 4Khz -3Khz 48 | 5Khz - fKhe
12 13

Figura 6.16 Arbol de descompocicién espacios de resolucién 12,13 y 14

6.2.1 Obtencién de las Caracteristicas para las Wavelets Packet

Una vez computados los valores de los coeficientes para cada nivel de descom-

pocicion se procedio a calcular la energia de cada nivel con la finalidad de compren-

der el aporte del nivel en el tiempo, la energia de cada nivel se calculé mediante la

siguiente expresion:
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Arbol de descomposicion.

384 | OKhz -8Khz
| |

107 | 0Khz -4 Khz 107 | 4Khz - 3 Khz
06 | 0Kl - 2Khe 0§ | 2Kz -4 Kz
uﬂzm-zm 48 | 3K -4Khz
11
¥ |1kt - 25Kk 4 | 25K -3Kke
0 10

Figura 6.17 Arbol de descompocicion espacios de resolucién 9,10 y 11

S (W FG))
N;

E; = (6.19)

Y finalmente se aplica una transformada discreta del coseno al logaritmo de las
energias para cada bando de frecuencia, estos valores son los que constituiran los

vectores de caracteriticas de la senal

F(i)=>) logE, cos(i(j\zf)

=1

) (6.20)

La complejidad de todo este algoritmo es O(nlogn). Similarmente se implementd
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\hal de d

84 | 0Kz -8Khz
197 | 0Khz - 4 Kbz 192 | 4Kz -3Kle
86 | 0Khz - 2Khz 86 | 2Khz - 4Kz
45 | 0Kk -1 Ehz 45 | 1Ehe - 2Kz
24 | 1000hz - 1500 he 4 1500tz - 2000 he
B
12 1000k - 1250 he 12 [1350hz - 1500 1e
§ 7
Figura 6.18 Arbol de descompocicién espacios de resolucién 6,7 y 8

un algoritmo basado ya no en 13 espacios si no en 23 espacios, para la obtencion de los

valores de caracteristicas no se tomaron los coeficientes de mas baja resolucién pues

esta resolucién es muy afectada por las caracteristicas de los canales de trasmision.

Las wavelets empleados para generar las wavelets packets fueron las Wavelets de Haar

(Wavelet Packet Walsh), Daubechies 4 y Daubechies 6.



Arhol de descomposicidn.

4 | 0Kl -§Kiz
107 | 0Ktz -4 Ktz 19)
06 | 0Kbz - 2Kk 6 | 2Kz -4 Kt
% | 0Ktz -1 Ktz % | 1K -2
¥ |0tz - 500K ¥ | 500tz - 1000k
17| stz 7500 [ 12 ] 0k - 10001
4 ;

Figura 6.19

4Kt -§Khz

Arbol de descompocicion espacios de resolucién 4 y 5

106
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Athol de desconmosicion.
B4 | 0Kl 8Kk
192 (0Kl -4l 100 (4K -8l
% (0Kl - 2Kk % | 2 - 4Kk
& 0Kk - 1Kz § |1Ke-28e
W0k - 500 Khe W10k - 1000k
110k B0k 12| Wk -0te
| |
i (Dhz-12k f (D20
! 1

Figura 6.20 Arbol de descompocicién espacios de resolucién 1, 2 y 3
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Parte 11

Métodos



Capitulo 7
Métodos y Técnicas

7.1 Enfoque

La presente tesis ha sido desarrollada siguiendo un enfoque cuantitativo pues este
utiliza técnicas como contar, medir y usar un razonamiento abstracto para interpretar

los resultados, mas no apreciaciones subjetivas [Barrantes and Rodrigo, 2001].

7.2 Hipotesis

La hipotesis planteada fué la siguiente:

El procesamiento digital de la senal del habla con wavelets nos proporciona una
alternativa frente a un andlisis de la senal mediante la Transformada de Fourier,
mejorando el andlisis del espectro, y disminuyendo la complejidad computacional en
el andlisis de la senal, como paso previo para la obtencion de vectores de caracteristicas

en el reconocimiento automdtico del habla por parte de un ordenador.

7.3 Tipo de Investigacion

Se aplico el modelo experimental , pues el presente trabajo tiene caractersticas

fundamentales de dicho modelo.

7.4 Universo y Muestra

El universo es el conjunto de palabras siguiente: abrir, cerrar, coger, cuatro, dos,

eliminar, error, hola, izquierda, pez, salir, terminar,tres, tres(repeticion), uno.
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La muestra constituyen 900 palabras grabadas de 60 personas de sexo masculino
con una edad promedio de 23 anos, la muestra no es significativa, pero por tratarse

de un piloto, es suficiente para realizar los experimentos [Pérez, 2000].

7.5 Instrumentos

Para la recoleccion de datos se uso:

e Un micréfono marca Shure modelo C606 semiprofesional.
e Una computadora portatil marca Dell centrino doble nucleo 1.73 G.
e Una tarjeta de sonido sigmatel stac 9245 C-Major HD Audio.

Para las pruebas se desarrollé un software el cual fué denominado LORITO.

7.6 Procedimiento

El desarrollo de la siguiente investigacion usé el método cientifico, a continuacion

los pasos en el desarrollo de la investigaciOn

1. Revision bibligrafica
2. Delimitacién del problema
3. Elaboracion de la realidad Problematica

4. Formulacion de la Hipotesis
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5. Elaboracién del software de pruebas
6. Recoleccion de datos

7. Pruebas

8. Documentacién del Informe

7.7 Métodos y procedimientos para la recoleccion de datos

Para recolectar los datos se hicieron grabaciones a diferentes personas en diferentes
salones de la Universidad Nacional de Trujillo, para esto se conté con un micréfono
y una computadora portatil, el procedimiento empleado fué el darle a cada persona
una lista de 25 palabras, las cuales al ser leidas , eran a la vez grabadas.

El nivel de ruido de la grabacion fué moderado.

7.8 Analisis estadisticos de los datos

Para efectuar el anélisis estadisticos de los datos se hizo la Prueba ji-cuadrado de

Mc Nemar para datos correlacionados.
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Parte 111

Resultados y Analisis



Capitulo 8
Resultados

En este capitulo mostramos los resultados obtenidos en la presente tesis.

El tipo de prueba que se realizé fué independiente del hablante, tomando como
plantillas para el reconocedor las voces de 5 personas, es decir 125 palabras de entre-
namiento.

Para el entrenamiento se utilizaron 25 palabras por persona, las palabras fueron:
abajo, abrir, adids, arriba, caminar, cancelar, cerrar, coger, cuatro, derecha, detener,
dos, eliminar, error, guardar, hola, iniciar, izquierda, pez, salir, terminar, test, tres,
tres(repeticion), uno. Para las pruenas se utilizaron 15 palabras por persona, las
palabras fueron: abrir, cerrar, coger, cuatro, dos, eliminar, error, hola, izquierda,

pez, salir, terminar,tres, tres(repeticion), uno.
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TABELA 8.1

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
SU IDENTIFICACION Y HNO IDENTIFCACION POR LA COMPUTADORA
CON EL METODO DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN
LAS WAVELET HAAR.

TRUJILL O 2006.
METODO DE FOURIER
METODO WAVELET HAAR Palabras Palabras no TOTAL
identificadas identificadas
- Palabras 262 13 275
identificadas
- | Palabras no 172 453 625
identificadas
TOTAL 434 466 900

1,2“ : Pruehs ji-cuadrado de Mo Memar para dstos correlacionados

1, = 136.65 p<0.M

Eficiencia wlatira de aciertos =275 f434 100

Figura 8.1 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su iden-
tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets de Haar. Trujillo 2006.
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TABLA B.2
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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

DAUBECHIES 4.
TRUJILLO 2006,

METODO DE FOURIER

METODO WAVEL ET DAUE 4 Palabras Palabras no

TOTAL

identificadas identificadas
- | Palabras identificadas 430 & 436
- | Palabras no identificadas 4 480 464
TOTAL 434 466 a00

oy . Prueha ji-cuadrado de Mo Memar para datos correlacionados

I:. = 0.40 p = 0.05

Efimencia relativa de aciertos = 436 434 x 100

ER-aciertos = 100.46

Figura 8.2 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su iden-
tificacién y no identificacion por la computadora con el método de Fourier y el método

propuesto basado en las wavelets de Daubechies 4. Trujillo 2006.
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TABLA 8.3

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU
IDENTIFICACION Y NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL METODO
DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS DE
DAUBECHIES 6.

TRUJILL O 2006.

METODO DE FOURIER

METODO WAVELET DAUB 6 Palabras Palabras no TOTAL
identificadas identificadas

- | Palabras identificadas 430 a3 523
- | Palabras no identificadas 4 373 377
TOTAL 434 4EE = u ]

1,2.. . Prueba ji-cuadrado de Mo Memar para datos correlacionados

¥, = 8166 p<0.M

Efiriencia 1elattra de aciertos = 525 454 x 100

ER-aciertos = 120.51

Figura 8.3 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segiin su iden-
tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets de Daubechies 6. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
SU IDENTIFICACION Y WO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA COM
EL METODO DE FOURIER ¥ EL METODO PROPUESTO BASADO EH LAS LAS

WANVELETS DE COIFLETSE.

TRUJILL O 2006.

METODO DE FOURIER

METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL

PACKET COIFLETS 6 identificadas identificadas

- Palabras 418 =l 453
identificadas

- | Palabras no 16 45 431
identificadas
TOTAL 434 466 a00

1,-‘;, . Prueba ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

1. = 18.28 p<0.M

Eficiencia wlattra de acismtos = 469 1454 = 100

ER-aciertos =

105.06

Figura 8.4 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su iden-
tificacién y no identificacion por la computadora con el método de Fourier y el método

propuesto basado en las wavelets de Coiflet 6. Trujillo 2006.
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TABLA B85

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

WALSH.
TRUILL O 2006.
METODO DE FOURIER
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET WAL SH identificadas identificadas
- | Palabras 390 a9 479
identificadas
- | Palabras no 44 37T 421
identificadas
TOTAL 434 4EE 900

1,2“ ¢ Prueba ji-cuadrado de Mc [emar para datos correlacionados

1, = 1523 p<00M

Efiriencia welativa de aciertos = 479 7434 2 100

ER-aciertoz = 11037

Figura 8.5 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segiin su iden-
tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets Packet Walsh. Trujillo 2006.



TABLA BS

120

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
SU IDENTIFICACION ¥ NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON

EL METODO DE FOURIER Y EL METODO

WAVELETS PACKET DAUBECHIES 4.

TRUJILL O 2006.

PROPUESTO BASADO EN LAS

METODO DE FOURIER

METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL

PACKET DAUE 4 identificadas identificadas

- Palabras 428 170 fiats]
identificadas

- | Palabras no g 295 302
identificadas
TOTAL 434 466 ana

1,2“ . Prueba ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

I, = 152.82 p<0.01

Eficiencia wlattra de aciertos = 458 /434 100

ER-aciertos = 1537.79

Figura 8.6 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su iden-
tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets Packet Daubechies 4. Trujillo 2006.



TABLA 8.7

121

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

DUABECHIES 6.

TRUJILL O 2006.

METODO DE FOURIER

METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL

PACKET DAUEG identificadas identificadas

- | Palabras 475 220 645
identificadas

- Palabras no ] 246 255
identificadas
TOTAL 434 466 a00

ﬁu © Pruehs ji-cuadraco de Mo Memar para datos correlacionacos

T, = 1944 p<0.M

Eficiencia mlatira de acietos = 845 f454 ¢ 100

ER-aciertoz = 14562

Figura 8.7 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su iden-
tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets packet Daubechies 6. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN

50U IDENTIFICACION ¥ HNO

IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA

CON EL METODO DE FOURIER Y EL METODO PROPUESTO BASADO EN LAS
WAVELETS PACKET PERCEPTUAL CON DAUBECHIES 4.

TRUJILL O 2006.

METODO DE FOURIER

METODO WAVELET Palabras Palabras ho TOTAL

PACKET PERCEPTUAL identificadas identificadas

- | Palabras 420 183 B03
identificadas

- | Palabras no 14 283 a7
identificadas
TOTAL 454 466 900

1,-‘;, o Prueba ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

T, = 14498

Figura 8.8

p =00

Eficienci wlatira de ametos = 805 £ 434 x 100

ER-aciettos

= 133.94

Distribucion de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segtn su iden-

tificacién y no identificacién por la computadora con el método de Fourier y el método
propuesto basado en las wavelets packet Perceptual con Daubechies 4. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN

SU IDENTIFICACION ¥ HNO

IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA

CON EL METODO MFCC ¥ EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS

HAAR.
TRUJILL O 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET HAAR Palabras Palabras no TOTAL
identificadas identificadas
- | Palabras 275 ] 278
identificadas
- | Palabras no 456 163 G25
identificadas
TOTAL 73 169 800

1,-‘;, o Prueba ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

1:.. = 456.0 p=<0.01

Eficienci wlatrra de amestos = 275 731 = 100

Figura 8.9 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su identi-
ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets de Haar. Trujillo 2006.
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TABLA B.10

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU

IDENTIFICACION Y HNO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL

METODO MFCCY EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS DAUBECHIES 4
TRUJILLO 2006.

METODO MFCC

METODO WAVELET DAUB 4 Palabras Palabras no TOTAL
identificadas identificadas

- | Palabras identificadas 433 3 436
- | Palabras no identificadas 298 166 464
TOTAL 73 169 00

1,2“ ¢ Prueha ji-cuadrado de Mo Memar para datos correlacionados

X, = 28942 p<0.01

Eficiencia welattra de acletos = 438 7351 = 100
ER-aciertos = 29.64
Figura 8.10 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su identi-

ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets de Daubechies 4. Trujillo 2006.
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TABLAE. 1

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU

IDENTIFICACION ¥ NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL

METODO MFCC Y EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS DAUBECHIES 6.
TRUJILLO 2006.

METODO MFCC

METODO WAVELET DAUB 6 Palabras Palabras no TOTAL
identificadas identificadas

- Palabras identificadas 518 5 523
- | Palabras no identificadas 213 164 =T
TOTAL Ficy | 169 900

ﬁ“ ¢ Prueha ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

X, = 198.46 p<0.01

Eficiencia welattva de acietos = 525 /731 x 100
ER-aciertos = 71.53
Figura 8.11 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segtin su identi-

ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets de Daubechies 6. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
S5U IDENTIFICACION ¥ NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON
EL  METODO MFCC Y EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS

COIFLETSA.
TRUJILL O 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET COIFLETS 6 identificadas identificadas
- |Palabras 480 g 469
identificadas
- Palabras no 21 160 43
identificadas
TOTAL 73 169 800

1,-‘;, o Prueba ji-cuadrado de Mo Nemar para datos correlacionados

1, = 24516 p=<0.0M

Eficiencia wlativa de ariertos = 488 7731 = 100

ER-aciettos =

6416

Figura 8.12 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segiin su identi-
ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets de Coiflet 6. Trujillo 2006.



128

TABLA B.13

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU
IDENTIFICACION ¥ HNO IDENWTIFICACION POR LA COMPUTADORA COM EL
METODO MFCC Y EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS PACKET

WAL SH.
TRUJILL O 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET WALSH identificadas identificadas
- |Palabras 474 ] 479
identificadas
- | Palabras no 253 169 44
identificadas
TOTAL T 169 900

1,-‘;. ¢ Prueha ji-cusdrado de Mc emsr para datos correlacionsdos

X, = 2520 p=<0.01

Eficiencia wlativa de acietos = 479 73] = 100
ER-aciertos = 6553
Figura 8.13 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segtin su identi-

ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets Packet Walsh. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN
SU IDENTIFICACION Y NO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA COHN
EL METODO MFCC ¥ EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS PACKET

DAUBECHIES 4.

TRUJILLO 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET DAUE 4 identificadas identificadas
- | Palabras a7 1 598
identificadas
- | Palabras no 134 168 302
identificadas
TOTAL T3 169 g0a

;[f“ © Prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados

T, = 13103 p-=0M

Eficienci wlatira de aciertos = 598 731 x 100

ER-aciertos = &1.51

Figura 8.14 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segin su identi-
ficacién y no identificacién por la computadora con el método MFCC y el método propuesto

basado en las wavelets Packet Daubechies 4. Trujillo 2006.



130

TABLA 8.15

DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN SU
IDENTIFICACION Y HO IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA CON EL
METODO MFCC ¥ EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS PACKET
DAUBECHIES &.

TRUJILL O 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET DALBG identificadas identificadas
- | Palabras 540 [ 645
identificadas
- | Palabras no =i 164 255
identificadas
TOTAL 731 169 00

1,2" o Prueha ji-cuadrado de Mo Memar para datos correlacionados

X, = 104 p-<0.0

Eficietcia wlatnra de aclertos = 645 f7351 x 100

ER-aciertos = 35.24

Figura 8.15 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segtin su identi-
ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets packet Daubechies 6. Trujillo 2006.
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DISTRIBUCION DE 900 PALABRAS PRONUNCIADAS POR 60 PERSONAS SEGUN

SU IDENTIFICACION Y NO

IDENTIFICACION POR LA COMPUTADORA

CON EL METODO MFCC Y EL PROPUESTO BASADO EN LAS WAVELETS
PACKET PERCEPTUALCON DAUBECHIES 4.

TRUJILL O 2006.
METODO MFCC
METODO WAVELET Palabras Palabras no TOTAL
PACKET PERCEPTUAL identificadas identificadas
- | Palabras EO0 3 EO3
identificadas
- | Palabras no 131 164 297
identificadas
TOTAL H 169 00

1,2" ¢ Prueba ji-cuadrado de Mo Memar para datos correlacionacdos

1, = 12227 p<o0

Eficiencia ielativa de aciertas = 8035 /731 x 100

ER-aciertos = 52.49

Figura 8.16 Distribucién de 900 palabras pronunciadas por 60 personas segtin su identi-
ficacién y no identificacion por la computadora con el método MFCC y el método propuesto
basado en las wavelets packet Perceptual con Daubechies 4. Trujillo 2006.
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A continuacion se muestran los resultados obtenidos por los métodos implemen-

tados y la tasa de reconocimiento de palabras por método.

Método Tasa de aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 81.61% 18.39%
Wavelet Haar 31.03% 68.97%
Wavelet Daubechies 4 48.74% 51.26%
Wavelet Daubechies 6 58.39 % 41.61%
Wavelet Coiflets 6 52.18 % 47.82%
Wavelet Packet Perceptuales Walsh 53.33 % 46.67 %
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 66.67 % 33.33%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6 71.49 % 28.51%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 (22) 67.13 % 32.87%

Tabla 8.1 Datos obtenidos utilizando la técnica de DTW como reconocedor, con distan-
cia Euclidiana y con Slope Constrain P=0. Se observa la mejor performance en las Wavelet
Packet Perceptuales Daubechies 6, y la mas pobre en las Wavelet Haar
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Método Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 82.53% 17.47%
Wavelet Haar 32.83% 67.17%
Wavelet Daubechies 4 50.01% 49.99%
Wavelet Daubechies 6 58.47 % 41.53%
Wavelet Coiflets 6 53.46% 46.54%
Wavelet Packet Perceptuales Walsh 53.74 % 46.26%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 68.43 % 31.57%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6 73.45 % 26.55%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 (22) 69.25% 30.75%

Tabla 8.2 Datos obtenidos utilizando la técnica de DTW como reconocedor, con distan-
cia Euclidiana y con Slope Constrain P=1. Se observa la mejor performance en las Wavelet
Packet Perceptuales Daubechies 6, y la mas pobre en las Wavelet Haar

Método Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 81.32% 18.68%
Wavelet Haar 33.33% 66.67%
Wavelet Daubechies 4 49.56% 50.44%
Wavelet Daubechies 6 59.46 % 46.77%
Wavelet Coiflets 6 55.78 % 44.22%
Wavelet Packet Perceptuales Walsh 55.33 % 44.67 %
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 68.45 % 31.55%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6 73.46 % 26.54%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 (22) 68.46 % 31.54%

Tabla 8.3 Datos obtenidos utilizando la técnica de DTW como reconocedor, con distan-
cia Chebyshev y con Slope Constrain P=0.Se observa la mejor performance en las Wavelet
Packet Perceptuales Daubechies 6, y la mas pobre en las Wavelet Haar
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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 8.4 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, y la mas pobre en las Wavelet Haar
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Tasa de reconocimiento de las palabras por método.

Tabla 8.5



Capitulo 9
Analisis

Para comprobar nuestra hipdtesis, en las tablas del capitulo anterior hemos com-
parado ocho métodos propuestos basados en wavelets, frente a un método basado en
el andlisis de la sefial mediante Fourier (ver 3.5.4), el mejoramiento del andlisis de
espectro es reflejado en las tasas de reconocimiento de los métodos, y la mejora de la
complejidad computacional fué descrita en las secciones :3.3.2, 3.3.5 y 4.9, en donde la
complejidad computacional del algoritmo de banco de filtros para las wavelets discre-
tas es O(n), frente a una complejidad computacional de O(n logn) para la trasformada
rapida de Fourier. En lo que respecta a las wavelets packets si bien es cierto que una
descompocicién total tiene una complejidad de O(nlogn), el tiempo de ejecucién es
mucho menor, en nuestro caso como no hacemos una descompocicién total, si no que
solamente necesitamos espacios de resoluciéon que tengan frecuencias aproximadas a
la frecuencia Mel, el tiempo de ejecucion es atin menor.

Esto nos llevd a decir que existe una mejora evidente en cuanto a la complejidad
computacional en los algoritmos basados en las wavelets frente a los basados en la
Trasformada de Fourier.

Para trabajos futuros, también se comparo los métodos basados en las wavelets con

una de las técnicas mas robustas existentes en la actualidad, esto es con los MFCC,
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el analisis de estos resultados son muy importantes pues en base a estos resultados se
puede mejorar los métodos propuestos.

A continuacién se hace un anélisis de los resultados por tabla.

e En la tabla 8.1 se comparan el método de extraccién de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets de Haar, al aplicar la prueba
ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se se tiene un valor de
p < 0.01 esto indica que existe una diferencia altamente significativa , es por
esto que se rechaza la hipotesis planteada en este caso las wavelets de Haar
no constituyen una alternativa frente al método basado en Fourier, con esto se
concluye que tiene una pobre resolucién de espectro a pesar de tener menor
complejidad computacional. La eficiencia relativa de aciertos de la wavelets de

Haar frente al método de Fourier es muy baja en este caso.

e En la tabla 8.2 se comparan el método de extraccién de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets de Daubechies 4, al aplicar la
prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un valor de
p > 0.05 esto indica que no existe diferencia significativa , ademas la eficiencia
relativa de aciertos indica que pueden usarse indistintamente cualquiera de los
dos métodos, en este caso la hipotesis planteada es verdadera, las wavelets de
Daubechies 4 constituyen una alternativa frente al método basado en Fourier,

la resolucién de espectro es similar pero las wavelets de Daubechies 4 tienen
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menor complejidad computacional que la Trasformada de Fourier.

En la tabla 8.3 se comparan el método de extraccion de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets de Daubechies 6, al aplicar
la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un
valor de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significativa |,
ademas la eficiencia relativa de aciertos es superior en un 20.51% esto indica la
superioridad del método basado en las wavelets Daubechies 6 frente al basado en
la Trasformada de Fourier, en este caso la hipdtesis planteada es verdadera, las
wavelets de Daubechies 6 constituyen una alternativa frente al método basado
en la Trasformada de Fourier, la resolucion de espectro es mejor y ademés
las wavelets de Daubechies 6 tienen menor complejidad computacional que la

Trasformada de Fourier.

En la tabla 8.4 se comparan el método de extraccion de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets de Coiflet 6, al aplicar la
prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un valor
de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significativa , ademés la
eficiencia relativa de aciertos es superior en 8.51% esto indica la superioridad del
método basado en las wavelets Coiflets 6 frente al basado en la Trasformada de

Fourier, en este caso la hipdtesis planteada es verdadera, las wavelets de Coiflet



139

6 constituyen una alternativa frente al método basado en la Trasformada de
Fourier, la resolucién de espectro es mejor y ademas las wavelets de Coiflets 6

tienen menor complejidad computacional que la Trasformada de Fourier.

En la tabla 8.5 se comparan el método de extraccion de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets packet Walsh, al aplicar la
prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un valor
de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significativa , ademas
la eficiencia relativa de aciertos es superior en 10.37% esto indica la superior-
idad del método basado en las wavelets packet Walsh frente al basado en la
Trasformada de Fourier, en este caso la hipdtesis planteada es verdadera, las
wavelets packet walsh constituyen una alternativa frente al método basado en la
Trasformada de Fourier, la resolucién de espectro es mejor, las wavelets packet
walsh tienen igual complejidad computacional que la Trasformada de Fourier

pero el tiempo de ejecucién es menor.

En la tabla 8.6 se comparan el método de extraccion de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets packet Daubechies 4, al aplicar
la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un valor
de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significativa , ademas la

eficiencia relativa de aciertos es superior en 37.79% esto indica la superioridad
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del método basado en las wavelets Packet Daubechies 4 frente al basado en
la Trasformada de Fourier, en este caso la hipdtesis planteada es verdadera,
las wavelets packet Daubechies 4 constituyen una alternativa frente al método
basado en la Trasformada de Fourier, la resolucién de espectro es mejor, las
wavelets packet Daubechies 4 tienen igual complejidad computacional que la

Trasformada de Fourier pero el tiempo de ejecucién es menor.

En la tabla 8.7 se comparan el método de extraccién de caracteristicas basado
en Fourier con el método basado en las wavelets packet Daubechies 6, al aplicar
la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se tiene un valor
de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significativa , ademas
la eficiencia relativa de aciertos es superior en 48.62% esto indica la superior-
idad del método basado en las wavelets Packet Daubechies 6 frente al basado
en la Trasformada de Fourier, en este caso la hipotesis planteada es verdadera,
las wavelets packet Daubechies 6 constituyen una alternativa frente al método
basado en la Trasformada de Fourier, la resolucién de espectro es mejor, las
wavelets packet Daubechies 6 tienen igual complejidad computacional que la
Trasformada de Fourier pero el tiempo de ejecuciéon es menor. Este método
basado en wavelets packet Daubechies 6 es el que mayor tasas de reconocimien-

tos tiene entre los deméas métodos basados en wavelets.
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e En la tabla 8.8 se comparan el método de extraccién de caracteristicas basado en
Fourier con el método basado en las wavelets packet Perceptual con Daubechies
4, al aplicar la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para datos correlacionados se
tiene un valor de p < 0.01 esto indica que existe diferencia altamente significa-
tiva , ademas la eficiencia relativa de aciertos es superior en 38.94% esto indica
la superioridad del método basado en las wavelets Packet Daubechies 4 frente
al basado en la Trasformada de Fourier, en este caso la hipdtesis planteada es
verdadera, las wavelets packet Perceptual con Daubechies 4 constituyen una
alternativa frente al método basado en la Trasformada de Fourier, la resolucion
de espectro es mejor, las wavelets packet Perceptual con Daubechies 4 tienen
igual complejidad computacional que la Trasformada de Fourier pero el tiempo

de ejecucion es menor.

Los resultados muestran evidentemente que la hipdtesis planteada al inicio de la
presente investigacién es verdadera.

A continuacién se analizan los resultados de los métodos propuestos en wavelets
con uno de los métodos mas robustos existentes y que es utilizado ampliamente por

los reconocedores comerciales.

e En las tablas 8.9, 8.10, 8.11 y 8.12 se compara el método de extracciéon de car-
acteristicas MFCC con los método basado en las wavelets de Haar, Daubechies

4, Daubechies 6 y Coiflets 6 al aplicar la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para
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datos correlacionados se se tiene un valor de p < 0.01 esto indica que existe
una diferencia altamente significativa, En este caso el método MFCC es eviden-
temte superior , a pesar de que las wavelets tienen complejidad computacional
mucho menor (O(n) frenteO(nlogn)), estos métodos no son muy atractivos por

su basa tasa de reconocimientos

e En las tablas 8.13, 8.14, 8.15 y 8.16 se compara el método de extraccion de car-
acteristicas MFCC con los método basado en las wavelets Packet Walsh,wavelets
Packet Daubechies 4,wavelets Packet Daubechies 6 y wavelets Packet Percep-
tuales con Daubechies 4 al aplicar la prueba ji-cuadrado de Mc Nemar para
datos correlacionados se se tiene un valor de p < 0.01 esto indica que existe
una diferencia altamente significativa, el método basado en wavelets que mejor
se comporta es el basado en las wavelets packet Daubechies 6 seguido de las
wavelet packet Daubechies 4, esto indica que los métodos propuestos podrian
en un futuro mejorarse para asi de esta manera poder alcanzar el grado de
reconocimiento que tienen los MFCC. La mejora de las wavelets Packet esta
en el menor numero de procedimientos empleados para obtener los valores de

caractersiticas, esto hace que tengan menor costo computacional que los MFCC.

Las tasas de reconocimiento y las tasas de error por método son descritas en las
tablas 8.1, 8.2, 8.3 y 8.4; puede verse que existe un mayor grado de reconocimiento

con el uso de la distancia de Chebyshev y una condicién de Slope Constraint p = 1
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siendo la técnica de extraccién de caracteristicas usando wavelets packets Daubechies
6 las que tienen mejor desemepeno en comparacion de las técnicas alli presentes, se
muestra ademads su comparaciéon frente a la técnica MFCC.

Es de evidenciarse la baja tasa de reconocimientos de las wavelets de Haar,
Daubechies 4, Daubechies 6 y Coiflets 6 a pesar de su menor costo computacional.

En la tabla 8.5 se puede notar que las palabras : salir, uno, cerrar y error son las
que tienen mayor indice de reconocimiento.

En algunas palabras como tres, eliminar y terminar tuvieron bajo reconocimiento

pues se confundian con los valores de entrenamiento de test y caminar.
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Parte IV

Conclusiones



Conclusiones

Al finalizar la presente investigacion se concluyé los siguiente:

1. El mejoramiento del espectro se da gracias al anélisis tiempo frecuencia de las
wavelets, con éstas podemos saber aproximadamente el aporte de las frecuen-
cias por nivel de tiempo en las senales de habla, pues analiza con pequenas
wavelets componentes de alta frecuencia en la senal y con wavelets mas grandes
componentes de baja frecuencia presentes en la senal, esto se traduce en la tasa

de reconocimientos que proporcionan los wavelets

2. Una extraccion de caracteristicas usando solamente la Trasformada de Fourier
no da buenos resultados, pues ésta hace un analisis tiempo frecuencia de la senal
con ventanas del mismo tamano para todos los niveles de frecuencia sacrificando
resolucién de tiempo o frecuencia segiin se enpequenezca o agrande la ventana
de analisis empobreciendo de esta manera la resolucién espectral o temporal a
diferencia de las wavelets que utilizan tamaocs de ventanas diferentes segun la

frecuencia a analizar.

3. Existen diversos métodos utilizados para la extraccién de caracteristicas en
el procesamiento digital de la senal para el Reconocimiento automaéatico del
Habla, siendo uno de los mas robustos y usados el MFCC, el cual presenta

diferentes formas de implementacién. La efectividad de reconocimiento de habla
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del MFCC radica en que es un buen modelo de representaciéon de la produccion
y percepcion de habla, el cual es obtenido gracias a la agrupacién de diversos
métodos como el cepstrum, la escala Mel, Trasformada de Fourier, etc. FEl
mismo hecho de agrupar varios métodos para obtener mayor efectividad en el
reconocimiento, eleva el tiempo de ejecucién del algoritmo, llegando a obtener
una complejidad tiempo de O(nlogn), por frame de tamano n, y un tiempo de

ejecucién mucho mayor.

. Los wavelets pueden ser utilizados alternativamente, para el procesamiento dig-
ital de la senal de habla. aprovechando el analisis que permiten y su rapida

implementacién computacional

. Las wavelets discretas implementadas con el algoritmo de banco de filtros, para
la extraccién de caracteristicas brindan una tasa de reconocimiento bajo, por
lo cual se recurren a las wavelets packets que tienen mayor resolucion en fre-
cuencias, a las cuales hemos adaptado de tal manera de que en los espacios de
resolucién las wavelets que se comportan como bases, tengan una frecuencia

aproximada a la de la escala Mel.

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

vamente.
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La complejidad computacional de los MFCC y de las wavelets packet es la misma
O(nlogn), pero el menor tiempo de ejecucién corresponde a las wavelets packet,

debido al menor nimero de procedimientos utilizados.

La ventaja de utilizar wavelets radica, en la variedad de funciones wavelet que

se puede escoger, ademas de sus formas discretas y continuas.

Debido a la mejor resolucién tiempo-frecuencia que tienen las wavelets, pueden

analizar las senales de habla con menor niimero de procedimientos.

Las wavelets que mejor funcionan, son aquellos que tienen su espectro parecido

a un filtro paso de banda ideal.

Tomar las energias de los bandos de frecuencia y luego sacar el cepstrum de la
energias no dan resultados buenos frente a las wavelets esto se debe a que el
analisis mediante la Trasformada de Fourier es semejante a un vector, mientras
que el analisis mediante la trasformada wavelet es mas parecida a un arbol
donde los valores presentes en cada hoja corresponde a los coeficientes en cierto
nivel de resolucion y cierto nivel de frecuencia, esto es lo que permite decir que

las wavelets permiten un mejoramiento del espectro en la senal de habla

Finalmente se concluye que la hipotesis planteada es cierta, el andlisis mediante
wavelets si constituye una alternativa frente a un andlisis de Fourier, mejora la

resolcion de espectro y el tiempo de ejecucion en la extraccion de caracteristicas,



148

y su tasa de reconocimientos si bien es cierto no supera a la técnica de los
MFCC, muestran resultados interesantes que podrian ser ttiles para posteriores

investigaciones.

Para trabajos futuros podemos tener las siguientes consideraciones:

Se pueden utilizar otra gamma de wavelets teniendo en consideracion los resultados
obtenidos en la presente tesis, como también la utilizacién de otros wavelets continuos.

Emplear otra manera de obtener las caracteristicas como podria ser una técnica
basada en la ventaja del andlisis tiempo frecuencia de las wavelets , esto es segmentar
la senal de una manera no uniforme , con tamanos variables de frames obtenidos
gracias a las variaciones locales en la senal.

La tasa de reconocimiento puede variar segun el reconocedor que se use, en este
caso hemos hecho uso de un reconocedor basado en un algoritmo optimizado de
programacion dindmica DTW, pero puede utilizarse reconocedores més avanzados
como es los basados en Redes Neuronales , en el uso de probabilidades como son los
Modelos Ocultos de Markov, Redes Bayesianas, etc

Utilizar modelos en lugar de plantillas, para asi disminuir atin mas el tiempo de
ejecucion, y la tasa de error.

La tasa de reconocimiento que se ha mostrado en los métodos implementados se ha
obtenido construyendo un reconocedor del tipo independiente del hablante, tomando

como plantillas las muestras de cinco personas, y para las pruebas con 60 personas;
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esta tasa puede variar muy notablemente en un sistema dependiente del hablante,

donde es de esperarse tasas de reconocimientos mucho mayores.



Comentarios

Como comentario final se debe agregar el andlisis hechos por las wavelets con-
tinuas; éstas analizan las senales de tal manera que los parametros de traslacién y
escalamiento a, b toman cualquier valor real (a # 0 ); hay muchas funciones wavelets
contnuas en este caso decidimos probar con la wavelet continua de Morlet, por tener
esta un espectro parecido a un filtro pasa banda, los detalles de su implementacién y
algunas comparaciones se detallan a continuacion.

La Wavelet de Morlet llamada también Wavelet Gaussiano Modulado o Wavelet
de Gabor, esta funcién propuesta por Gabor y ampliamente usada por dos cientificos
: Morlet y Kronland. esta definida como la Trasformada de Fourier de una gaussiana

trasladada de tal manera que en promedio la funcion sea cero.

2 2

Y(x) = 7r_%(e_"“”C —e T)e T (9.1)
y una respuesta en el dominio de la frecuencia.
1 —w? “’g
Y(w) =7 dfe” W0 _em e 2] (9.2)

la extraccién de caracteristicas fué hecha como sigue: primero se construyéron 32
wavelets de Morlet en diferentes escalas, para lograr esto se implementé la siguiente

wavelet de Morlet
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Figura 9.1 Parte real e imaginaria de las Wavelets de Morlet

Dominio del Tiempo Dominio de la Frecuencia

Figura 9.2 Parte real de las Wavelets de Morlet en el dominio del tiempo y en el dominio
de la frecuencia en 1D y 2D respectivamente

Y(x) =1 i(e ™" — e T Je a2 (9.3)
donde « controla el tamano de la envoltura gaussiana.

Luego en la implementacion para evitar una convolucién muy costosa en el dominio
de las wavelets con la senal de habla se procedié ha calcular la Trasformada Inversa
de Fourier de la multiplicacion en el dominio de la frecuencia de las wavelet de Morlet
y del segmento de la senal de habla, esto hace que el procedimiento a este punto tenga

ya una complejidad computacional de O(nlogn); en consecuencia la implementacién
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de este tipo de wavelets no mejora la complejidad computacional, pero la tasa de
reconocimientos es comparable a la técnica de los MFCC.

Para obtener las caracteristicas se procedié a hacer algo similar a los bins de
los MFCC | pero en lugar de filtros triangulares se usé una ventana gaussiana en
dos dimensiones ,teniendo en cuenta a la escala Mel, y posteriormente se sacan los
logaritmos de las energias aplicando finalmente una trasformada discreta del coseno,
estos seran los valores de caracteristicas.

A continuacién algunos resultados en donde se puede ver la alta tasa de re-

conocimiento de las wavelets de Morlet.

M¢étodo Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 85.32% 14.68%
Wavelet Continuo de Morlet 87.32% 12.68%

Tabla 9.1 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
Continuos de Morlet

La aplicacion de wavelets continuos, como el caso de las wavelets de Morlet , ayuda
a incrementar la tasa de reconocimientos, esto es por que en el dominio de la frecuencia
las wavelets son en realidad filtros de pasa banda, por el hecho de ser continuos
podemos emplearlos como filtros para analizar solo frecuencias deseadas, esto es muy
similar a los filtros triangulares (bins) utilizados en la técnica del MFCC, es por

eso que con wavelets continuos es de esperarse tasas de reconocimientos similares
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que a las tasas de los MFCC, estos wavelets continuos para evitar una complejidad
computacional mucho mayor en la implenetacién en el proceso de convolucién con la
senal de habla, es mejor llevarlos al dominio de la frecuencia, y multiplicarlos con la
seal en el dominio de la frecuencia, luego aplicar una trasformada inversa de fourier,

esto nos da una complejidad de O(nlogn).
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Apéndice

Prueba JI Cuadrado de MC Nemar-Datos Correlacionados

Uno de los usos de esta prueba es que permite contrastar los resultados de una
prueba o método propuesto con los que se obtengan con una prueba diferente de-
nominada Prueba Estindar o Prueba de Oro, a la cual se asigna un valor de certeza
diagnostica. Los resultados pueden presentarse de la siguiente manera:

Procedimiento de Prueba
a Formulacion de Hipotesis
Hy : =P
H @ P#Ph
(0.4)

P, : Proporcién de aciertos con el método 1
P, : Proporcion de aciertos con el método 2



b Nivel de Significacion:

¢ Estadistica de Prueba

d Valor Tabular

Py

P,

«
7 b—rc
Vb+c

7% = XMN CONn
X2 _ (bb_C)2
+c

Xt2ab:

e Criterio de Decision

a-+b

a—+c

= 0.05

un grado de

2
Xl;l—%

libertad
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e Si p < 0.05, Existe diferencia estadisticamente significativa entre ambos

métodos.

e Sip < 0.01, Existe diferencia altamente significativa entre ambos métodos.

e Sip > 0.05, No existe diferencia estadisticamente significativa entre ambos

métodos



158

LORITO 3.14

Se implementd un software para pruebas al que se le denominé LORITO v 3.14

[ Reconocedor depalabras: Lorito  jorjasso@hotmail.com & josc_orlando@hofmail.corn o' [
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| Voz

|
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an@ xMax [13292.00 yMin [3669.0 yMax 36680 | Graficar Resetear |

Procesamiento de la sefial: Analisis Fourier

l |-ﬁ"Esaectngrarm _’-MFCC 1L

i 00 xMax 31910 yMin 30 yMax 16791027733278476) | Graficar | Resetear

i owT

Figura 0.3 Lorito graficando la Trasformada Discreta de Fourier de una senal de habla.



159

Recnnncadnr de palabras @ | oritn jorjassndhntmail.enm & nse_ndandnghnimail co

C e [
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| 7 = z
[E D% L|mp|ar| Salwr| Procesamientn de 12 seial eon Faurieg |v|
"

whriendo: 10001-90210-01 803 vy, &
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26584E 132828 fage 16690 PCM_BIGHED 16000.0 Hz, 16 ht, monc, 2 bytesiframe, lite-endian | =|
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‘ abin [L0] xMax 132026 0] yhin [3669.0] yMax [33650]

Prucesamieniude la sefial: Arralisis Fuwien

FFT | Espectograma | MFCC |

Graficar Espectogramal ‘

Figura 0.4 Lorito graficando el espectograma como paso previo para la extraccién de
caracterisitcas MFCC.



160

E Recnnneadnr de palabras: | oritn jnrjassnihatmail.onm & jnsr_ndandn@hnimall.oom

Menu
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Figura 0.5 Lorito mostrando resultados de reconocimiento por medio de las wavelets.
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Figura 0.6 Lorito graficando los coeficientes en diferentes espacios de resolucién de una
senal de habla .



