UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR DE GANDIA

|.T. TELECOMUNICACIONES(IMAGEN Y SONIDO)

UNIVERSIDAD o~
IPj? L\If-ll;\El ?:H I(‘Clﬁ ESCUELA POLITECHICA
. B o SUPERIOR DE GAHDIA

“Implementacion de algoritmos para
la extraccion de patrones
caracteristicos en
Sistemas de Reconocimiento

De Voz en Matlab”

TRABAJO FINAL DE
CARRERA

Autor:

David Reig Albifiana

Tutor/a:

Maria Asuncion Pérez Pascual
GANDIA, 2014



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

Agradecimientos: Agradezco a
todos los profesores de la ESPG que me
han ayudado a crecer y evolucionar
especialmente a los que se sientan aludidos.
Gracias a mi familia por creer en mi.



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

Indice General:

1. Objetivos y anteCedentes ........coovveuiiiiiiiiiieeiie e 5
2. Fundamentos de la sefial de VOZ..........ccciveveiiiiiiiiiiiccieeeeen, 6
2.1  Descripcion del Aparato Fonador HuUmano ..........cccccoeeeiiii. 6
2.2  Caracteristicas fundamentales de la Sefial de Voz............ccccccceeeeeenn. 7
2.2.3 El Algoritmo COPER.........ouiiiie it e e 9
2.2.4 ESpectro de FreCUBNCIa . .......cooeeeeivieeiiiiiiee e 10
2.25 Frecuencias FOMMAaNTES ........cooovi it 11

3. ReconoCiMIeNnto d€ VOZ ........ccouuuiiiiiiiiiiiiieeeeeiie e 18
3.2.1  Adquisiciéon de la Sefial de VOzZ............cuuveeeeeeeeiieeiiiiiieeeieeeeeeeeeee 19
3.2.2 Detector Automatico de EXtremos ........cccoeeveeveeieiiieiieeeeeeeeee 21
3.2.2.1 Parametro COPER ........ccooiiiii 23
3.2.2.2 DEteCTOr INICIO .. .. 25
3.2.2.3 DeteCtor FiN ....coooiiiieiiiee e 25

3.2.3 Extraccidon de caracteristiCas..........cccceeeeeeeiieee 26
3.2.3.1 TTAMAS. ..o e e 28
3.2.3.2 ENVeNntanado. .........ccooooii 30
3.2.3.3 PrEENTASIS . ... 31
3.2.34 Transformada Répida de Fourier..............euvvvevevieeiiivieenennne. 32
3.2.3.5 Energia en cada Banda ...........cccooeeiiiiiiiiiiiiiiies 32
3.2.3.6 CPSIIUM .. 43

4. Funciones implementadas en Matlab ..........c....ooiviiiiiinnnnnnnn. 45
5. CONCIUSIONES......oeiiiiiii e 53
6. Bibliografiay referencias.......c.cccooeeeviiiiiiiiiiiiii e, 54



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana




Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

1. Objetivos y antecedentes

El objetivo del presente trabajo es la revision bibliografica de algoritmos
para la extraccion de patrones caracteristicos usados para la implementacion
de un Sistema de Reconocimiento de Voz de palabras aisladas que sea
independiente del tipo de voz del hablante, y que permita efectuar un
procesamiento On-Line, con el fin de que sirva como herramienta de desarrollo
en estudios posteriores sobre Procesamiento de Voz.

Se ha incrementado de manera significativa el desarrollo de trabajos de
investigacion en este campo, tanto en las Universidades como en los Institutos
especializados alrededor del mundo, los cuales aportan continuamente nuevos
conocimientos sobre la materia.

Existe mucha mas informacion sobre este tema en articulos y en medios
como Internet. Se puede tener acceso a paquetes de software que constituyen
herramientas de Analisis y Reconocimiento, pero sin embargo son
consideradas "Cajas Negras", ya que no ofrecen mayor informacién sobre las
técnicas y algoritmos utilizados en su construccion.

Empecé documentandome sobre la tecnologia del habla, para esto consulté
sitios especializados en Internet y articulos cientifico-técnicos recientes, lo cual
me permitié obtener una vision general de las Gltimas técnicas utilizadas en el
Procesamiento y Reconocimiento de Voz.

Se pensoO implementar los algoritmos en un DSP y aprovechar asi las
caracteristicas de este hardware, pero debido a la extension en el estudio
previo, analisis y prueba de los algoritmos Off-line para fijar variables para su
funcionamiento y entender el funcionamiento de estos, se decidi6 hacer solo
una revision de estos algoritmos en matlab.

Primero se realiz6 un analisis Off-Line de la Sefal de Voz y sus
caracteristicas. La adquisicidon muestras de voz en se realizd por medio de la
Grabadora de Sonidos de Windows y el andlisis e implementacion se realizé
utilizando el programa Matlab.
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2. Fundamentos de la sefial de voz

Una onda sonora es una onda longitudinal que transmite lo que se asocia
con sonido. Si se propaga en un medio elastico y continuo genera una
variacion local de presion o densidad, que se transmite en forma de onda
esférica periddica o cuasiperiodica. Mecanicamente las ondas sonoras son un
tipo de onda elastica.

Existe un gran margen de frecuencias entre las cuales se puede generar
ondas mecanicas longitudinales. Las ondas sonoras se reducen a los limites
de frecuencia que pueden estimular el oido humano para ser percibidas en el
cerebro como una sensacion acustica. Estos limites de frecuencia se extienden
de aproximadamente 20 Hz a cerca 20 KHz y se llaman limites de audicion.
Las ondas audibles son producidas por cuerdas en vibracion, por columnas de
aire en vibracion.

En este apartado haremos un pequefio estudio de las ondas sonoras
generadas por el sistema fonador humano, las cuales se denominan sefales
de voz.

En la primera parte se describe el proceso de generacion de la Sefial de
Voz, seguidamente se describe sus propiedades en el dominio del tiempo y de
la frecuencia, asi como sus principales tipos. Finalmente se describe el modelo
matematico del tracto vocal y los factores que afectan un Sistema de
Procesamiento de Voz.

2.1 Descripcion del Aparato Fonador Humano

El aparato fonador esta formado por un conjunto de érganos con la funcién
producir la voz humana, estos son los pulmones, los cuales producen un flujo
de aire; la laringe, que contiene las cuerdas vocales, la faringe, las cavidades
oral y nasal y una serie de elementos articulatorios como los labios, los
dientes, el alvéolo, el paladar, el velo del paladar y la lengua.
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Figura 1: Seccion transversal sistema fonador humano.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Para convertirse en sonido, el aire procedente de los pulmones debe
provocar una vibracion, y la laringe es el primer lugar en que se produce.

La tension, elasticidad, altura, anchura, longitud y grosor de las cuerdas
vocales pueden variar, o que da lugar a diferentes efectos sonoros.

El efecto mas importante de las cuerdas vocales es la produccion de una
vibracion audible en los Illamados sonidos sonoros, en contraste con
los sonidos sordos, en cuya produccion no vibran las cuerdas vocales.
En espafiol, todas las vocales y muchas consonantes (m, b, d,...) son sonoras.

2.2 Caracteristicas fundamentales de la Sefial de Vo z

2.2.1 Forma de onda de la Sefnal de Voz

La representacion de la Sefial de Voz en funcién del tiempo es
importante puesto que brinda informacion sobre caracteristicas, tales como la
Energia y los Cruces por Cero, las cuales facilitan su estudio y analisis.
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Figura 2: Forma de onda de la palabra 'Encender’

2.2.2 Energiay Cruces por Cero

En una sefal continua, la Energia total E en el intervalo de tiempo t1a t2
esta definida como:

5]
2

E = [|x(0)| dt

h
Para el caso de las sefiales discretas la Energia se define por:

N-1

E = Ex(m)2

Donde: N es el niumero de muestras de la sefial.

La Energia es util para distinguir segmentos sordos y sonoros en la
Sefal de Voz, debido a que los valores de esta caracteristica aumentan en los
sonidos sonoros respecto a los sordos.



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

Los Cruces por Cero indican el nimero de veces que una sefial continua
toma el valor de cero. Para las sefales discretas, un cruce por cero ocurre
cuando dos muestras consecutivas difieren de signo, o bien una muestra toma
el valor de cero. Consecuentemente, las sefiales con mayor frecuencia
presentan un mayor valor de esta caracteristica, el ruido también genera un
gran numero de cruces por cero.

La formulacion matematica de la Densidad de Cruces por Cero para
sefales discretas esta representa en la siguiente formula, en la cual, sign es la
funcion signo y N es el numero de muestras de la sefial.

7= 2 ’sign[x(m)] — sign[x(m - 1)]’

Esta formula analiza los cambios de signo de la sefal y los va
acumulando, y si el ruido de fondo es de alta frecuencia acumulara una gran
cantidad de éstos. Por esto, existe otro algoritmo que no solo relaciona los
cambios de signo, sino que a la vez proporciona informacion sobre los cambios
de Energia de la sefal.

2.2.3 El Algoritmo COPER

Basicamente este algoritmo es similar al de los Cruces por Cero, pero a
las funciones signo, se les ha multiplicado por la Energia de la muestra
analizada, es asi que la densidad acumulada no sélo dependera del cambio de
signo de las muestras sino también de su amplitud, por esto, el ruido de fondo
no lograra una gran acumulacion de densidad, debido a que posee una
pequefia amplitud comparada con las palabras pronunciadas. Su formulacion
matematica se muestra a continuacion:

C = S |ylm:[yim] - yim -1)-|yim - 1]

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Algoritmo COPER] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San
Marcos)
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Donde: L es el nUmero de muestras de una trama de la sefial.

De este modo solo hay un parametro que indique si que el segmento bajo
analisis es sonoro o sordo.

2.2.4 Espectro de Frecuencia

La figura muestra el espectro de una sefal de voz correspondiente a la
palabra "Encender".
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Figura 3: Densidad espectral pot. de la palabra ‘Encender’

La frecuencia fundamental (primer pico situado de izquierda a derecha)
nos da informacién sobre la velocidad a la que vibran las cuerdas vocales al
producir un sonido, el cual es generado por la rapida apertura y cierre de las
cuerdas vocales.

El espectro esta conformado de armédnicos de la frecuencia fundamental
(multiplos enteros), el cual es el rango fundamental de frecuencia producidas
por las cuerdas vocales.

Otra caracteristica importante es la envolvente espectral. Un analisis

adecuado sobre esta caracteristica permite obtener informacion sobre los
diferentes tipos de sonido.

10
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2.2.5 Frecuencias Formantes

Las cavidades que conforman la cavidad supraglética actian como
resonadores acusticos. Si se realiza un analisis espectral del sonido luego de
haber atravesado estas cavidades, el efecto de la resonancia produciria un
éenfasis en determinadas frecuencias del espectro obtenido, a las que se les
denominara Formantes (los tres picos de la figura 3).

Existen tantas Formantes como resonadores posee el tracto vocal. Sin
embargo, se considera que sélo las tres primeras, asociadas a la cavidad oral,
bucal y nasal respectivamente proporcionan la suficiente cantidad de
informacion para poder diferenciar los distintos tipos de sonido. La
amplificacion de cada una de estas tres frecuencias depende del tamafio y
forma que adopta la cavidad bucal y la cavidad oral, y si el aire pasa 0 no por
la nariz.

2.3 Tipos de Senales de Voz

La Sefal de Voz puede clasificarse en los siguientes tipos, Sonora, No
Sonora y Plosiva.

2.3.1 Senal Sonora

La sefal sonora se genera por la vibracion de las cuerdas vocales
manteniendo la glotis abierta, lo que permite que el aire fluya a través de ella.
Estas sefiales se caracterizan por tener alta Energia y un contenido frecuencial
en el rango de los 300 Hz a 4000 Hz presentando cierta periodicidad, es decir
son de naturaleza cuasiperiddica. El tracto vocal actia como una cavidad
resonante reforzando la Energia en torno a determinadas frecuencias
(formantes).

Todas las vocales se caracterizan por ser sonoras pero existen consonantes
que también lo son, tales como, la b, d y la m, entre otras.

11



Proyecto de fin de carrera

0.6

04t i

06} n

1 1 1 1 1 1 1 1
3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400 4600

Figura 4:Forma de sefal de la vocal ‘e’.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

2.3.2 Senal No Sonora

David Reig Albifiana

También conocida como sefal fricativa o sorda. Se caracteriza por
tener un comportamiento aleatorio en forma de ruido blanco. Tienen una alta
densidad de Cruces por Cero y baja Energia comparadas con las sefiales de
tipo sonora. Durante su produccion no se genera vibracion de las cuerdas
vocales, ya que, el aire atraviesa un estrechamiento, y genera una turbulencia.
Las consonantes que producen este tipo sonidos son la 's', la 'f' y la 'z' entre

otras.

01} I I I | I | b
0.08F 4
0.06 B
0.04 4

0.02 B

-0.02 - B

-0.04 1 B

_0'06 C 1 L L 7
09 0.95 1 1.08 11 115

Figura 5: Forma de sefal de la consonante ‘z’.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

12
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2.3.3 Senal Plosiva

Se genera cuando el tracto vocal se cierra en algun punto, lo que causa
que el aire se acumule para después salir expulsado repentinamente
(explosién). Se caracterizan por que la expulsion de aire esta precedida de un
silencio. Estos sonidos se generan por ejemplo, cuando se pronuncia la
palabra ‘campo’. La p es una consonante de caracter plosivo, y existe un
silencio entre las silabas ‘cam' y 'po’. Otras consonantes que presentan esta
caracteristica son 't', y 'k', entre otras.

0.4

0.3F

01

i

01F

03+

L L L
4.65 47 475 43 4.85 49
4

x10

Figura 6: Forma de sefial de la silaba ‘—po’.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)
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2.4 Modelo del tracto vocal

David Reig Albifiana

El tracto vocal se comporta como un filtro, cuyos parametros varian en el
tiempo en funcién de la accién consciente que se realiza al pronunciar una

palabra.

En la figura 7 se muestra el diagrama de bloques del modelo del tracto
vocal. Se consideran dos posibles entradas que dependeran del tipo de sefial a
reproducir, sonora 0 no sonora. Para sefiales sonoras, la excitacion sera un
tren de impulsos de frecuencia controlada, mientras que para las sefiales no
sonoras la excitacion sera ruido aleatorio. La combinacion de estas sefales
modela el funcionamiento de la glotis. El espectro de frecuencias de la Seal
de Voz puede obtenerse a partir del producto del espectro de la excitacion por

la respuesta en frecuencia del filtro.

Tono fundamental

l Parametros

del tracto

Generador de
impulsos

—- 07

Generadar de |

Ruido aleatorio

}QQ 3 Filtro varable
T en el tiempo
G

Figura 7: Modelo del tracto vocal.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

El parametro de ganancia (tipificado en grafico como G), determina la
intensidad de la excitacion. El tracto vocal manifiesta un nimero muy grande
de resonancias, aunque sélo se consideran tres y en algunos casos cuatro,
esto es debido a que las resonancias de alta frecuencia son atenuadas por la
caracteristica frecuencial del tracto que tiende a actuar como un filtro pasabajo.
Este modelo es una simplificacion del proceso del habla. Los sonidos fricativos,

14
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no se filtran por el tracto con la misma extension en que lo hacen las sefales
sonoras, por lo que el modelo no es muy preciso para este tipo de sefales.
Ademas, el modelo supone que las dos sefiales pueden separarse sin
considerar ninguna interaccion entre ellas, lo que no es del todo cierto, ya que
la vibracién de las cuerdas vocales es afectada por las ondas de presion
dentro del tracto. Sin embargo, estas consideraciones pueden ser ignoradas,
resultando el modelo lo suficientemente adecuado.

2.5 Factores gque afectan a la Sefnal de Voz

Existen muchos factores que afectan la correcta percepcion de las Sefales
de Voz, tales como el ruido, la acustica y la calidad del microfono.

El ruido, se define como aquellos sonidos aleatorios que de forma "oculta"
transforman y enmascaran el sonido. Dado que, es poco probable encontrar un
entorno de audio digital en perfecto silencio, es importante conocer la cantidad
de ruido, en relaciéon con la sefial que se introduce en el equipo de sonido,
especialmente en la tarjeta de sonido. La fuerza de cualquier sonido
comparada con la fuerza promedio del ruido, se conoce como relacion sefial a
ruido (SNR). A medida que aumenta la relacion SNR, es mejor el trabajo
realizado en grabacion.

Los factores que principalmente afectan a la sefial de voz son los
siguientes:

* Acustica de la habitacion: La acustica dentro de una habitacién, puede
crear cambios en el espectro de la Sefal de Voz, debido a las
resonancias de la habitacion. Puesto que, cualquier ambiente cerrado
tendria resonancias inherentes, su énfasis cuando interfiere con una
sefal de habla puede crear rangos anormales de frecuencias. Debido a
esto, se producen dos cambios basicos en la acustica de una
habitacién, el primero es causado por el retardo en el tiempo del retorno
de la sefial original de una superficie reflectante, tal como una pared o
una ventana. Cuando la onda es reflejada, regresa con mucho menor
amplitud, y retardada en el tiempo, ésta interactia con la forma de onda
originalmente hablada para crear un nuevo espectro compuesto del
habla. El segundo, esta relacionado con la reflexion de una superficie

15
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rugosa de una pared, lo cual tiende a atenuar en altas frecuencias, pero
a reforzar en el rango de bajas frecuencias.

* Ruido del ambiente: Si el usuario del sistema esta operando el
dispositivo en cualquier lugar que no sea una habitacion tranquila, existe
la posibilidad de la interferencia del ruido con las formas de onda. No
obstante sin ruido externo, el sistema es susceptible de captar ruido a
través del micréfono, y muchas veces el ruido proviene desde la boca
durante la pronunciacién del mensaje.

En el caso de los sonidos plosivos, si el microfono es ubicado directamente
enfrente de la boca del hablante, entonces es muy susceptible de ser
bombardeado por pequefias rafagas de aire ocasionadas por los sonidos
plosivos. La mejor forma de tratar el problema es de rodear el micr6fono con
un material esponjoso transparente acustico, que rapidamente disipe la
velocidad del viento de las pronunciaciones plosivas, permitiendo a las
vibraciones acusticas normales pasar a través del micréfono.

Otras fuentes de ruido externo, tal como los ventiladores en las computadoras,
aire acondicionados, teléfonos, y otras personas hablando puede también
causar problemas con la exactitud del sistema de reconocimiento. Otra técnica
para cancelar el ruido externo es filtrar la sefial de audio antes procesarla.
Debido a que las frecuencias de voz que contienen informacién relevante estan
dentro de un rango relativamente estrecho desde 200 a 3000 Hz, el espectro
de audio puede ser filtrado a través de un filtro pasabanda para rechazar las
sefales acusticas fuera de ese rango de frecuencias.

» Calidad del Microfono: Probablemente, el factor que mas influye en la
adquisicion electronica de sefiales del habla es el tipo de microfono que
se esta usando. Existen, principalmente, cuatro tipos de micréfonos
disponibles en el mercado, los cuales son el Electreto (variante del
micréfono de condensador), el Dindmico, el de Cristal y el de Carbon.

Para percibir facilmente las diferencias entre estos tipos de microfonos,
sus caracteristicas principales son comparadas en la tabla.

16
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TIPOS DE MICROFONO

Parédmetro Electreto Dindmico Cristal Carbon
Respuesta en .
: Excelente Excelente Bien Regular
Frecuencia
Distorsion Muy bajo Muy bajo Bajo Alto
Cancelacion de .
. Excelente Bien Regular Regular
ruido
Tamafio Pequefio Medio Grande Grande
Peso Bajo Medio Bajo Medio
Costo Alto Alto Medio Bajo
Nivel de Salida Bajo (voltaje) Medio (voltaje) Alto (voltaje) Alto (Resistencia)
Impedancia Alto Bajo Alto Bajo

Tabla 1: Principales diferencias de micréfonos mas utilizados

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Tabla] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Los dos parametros mas importantes en la lista, son las comparaciones
de respuesta en frecuencia y la distorsion. Basados en estas comparaciones
es recomendable el uso del Micréfono Dinamico y el Electreto.

17
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3. Reconocimiento de voz

El Reconocimiento de Voz, es el proceso por el cual un conjunto de
algoritmos computacionales son capaces de traducir fielmente los sonidos de
una unidad linguistica (palabra, silaba o fonema) a un cédigo simbolico que
representa al mensaje.

El sistema que se expondréa utiliza la palabra como unidad linguistica, lo
gue supone que el hablante pronuncia las palabras con pequefias pausas
entre ellas, las cuales son detectadas por el sistema.

3.1 Elementos del Sistema

Un sistema de reconocimiento de voz suele estar constituido por los
siguientes elementos:

P 560N

= M

-

) T -

HABLANTE CANAL PROCESAMIENTO RECEPTOR

Figura 8: Elementos de un sistema de Reconocimiento de voz

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Hablante o Locutor: Es el individuo que emite el mensaje. Este es uno de los
elementos que introduce mayor variabilidad en la forma de onda de entrada.
Una persona no pronuncia siempre de la misma forma, debido a distintas
situaciones fisicas y psicoldgicas.

Canal: Es el medio fisico apto para la transmision de los sonidos de voz, y que
pone en contacto el sistema fonador del locutor y el sistema de procesamiento.
Por ejemplo el aire o la linea telefénica.

18
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Procesamiento: Es la etapa que se encarga de digitalizar la sefial analégica del
hablante a fin de extraer patrones caracteristicos que representan a la unidad
linglistica utilizada en el sistema, asi como de realizar un proceso de
clasificacion para determinar los resultados.

Receptor: Interpreta el resultado obtenido en el Procesamiento, y dependiendo
de la aplicacién, puede ejecutar un comando de control, un dato de entrada a
una aplicacion, o simplemente mostrar en pantalla el resultado de una
conversion Voz a Texto, entre otras.

3.2 Procesamiento

Las etapas en la cuales se divide el procesamiento son las siguientes:

DETECTOR DE EXTRACCION DE 3] RECONOCIMIENTO

ADQUISICION =X "o oo | CARACTERISTICAS

Figura 9: Etapas del procesamiento

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Seguidamente se describen detalladamente cada una de estas etapas,
excepto la etapa de reconocimiento.

3.2.1 Adquisicion de la Sefial de Voz

El proceso consiste en convertir la sefial analogica de la voz en una
cadena de datos binarios.
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Figura 10: Proceso de adquisicion de la sefial de voz

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

La sefial de voz es capturada a través de un micréfono que convierte las
ondas acusticas del sonido en sefales eléctricas, es decir, corriente o voltaje.

El proceso de muestreo, retencidn y cuantificacion es repetido
sucesivamente hasta que la forma de onda sea completamente capturada.

El nUmero de bits utilizados en la cuantificacién afecta la calidad de la sefial
adquirida:

SNR(dB) = 1.76 + 6.02N

donde N es el nimero de bits utilizados.

En aplicaciones de Procesamiento de Voz comerciales, se deberia
efectuar una cuantificacion de por lo menos 12 bits, esto debido a que
diferentes hablantes producen niveles de amplitud muy fluctuantes, por lo que
la SNR sufriria importantes variaciones.

El espectro de las ondas sonoras puede tener componentes de
frecuencias hasta aproximadamente 20KHz aunque en la mayoria de los
Sistemas de Reconocimiento de Voz las frecuencias por encima de 3 0 4 KHz
son redundantes y proveen mucho menos informacion que las que estan
debajo de ese rango.
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En Sistemas de Reconocimiento a través de la linea telefonica, se debe
considerar que las sefales de voz transmitidas sobre la red telefonica estan
usualmente limitadas a un rango de frecuencias por debajo de los 3.3Khz.

Asi, el teorema de Nyquist indica que la tasa de muestreo deberia ser
mantenida a una frecuencia de por los menos 6.5 o0 7KHz.

Para aplicar técnicas de analisis y procesado, debemos limitar el
segmento a procesar a un orden de ms debido al caracter pseudo-estacionario
que presenta la sefial solo a corto plazo. Esto obligara al uso de TRAMAS de
voz de la duracién resefiada (10-20ms). La trama debera poseer un tamario de
potencia de 2, debido a que haremos uso de la FFT en etapas posteriores.

- Para una implementacion ONLINE sera necesario hacer un
procesado por bloques o crear un buffer que almacene las muestras de
una trama.

- Tamafio: Fs x Tiempo_de_adquisicion

Ejemplo: para una frecuencia de muestreo de 46000Hz:

46000 x 0.02 = 960 muestras (20ms) que se aproximara a 1024 muestras

3.2.2 Detector Automatico de Extremos

Esta etapa realiza la deteccion de inicio y fin de una palabra almacenada
previamente en un buffer estatico, entregando a la etapa posterior la palabra
delimitada con su longitud exacta.

El bloque de Adquisicion ira entregando tramas al de Detector de Extremos
que en un principio las almacenara en un buffer de tamafio fijo para su
posterior analisis y delimitacion. Este buffer debera ser de un tamafo que al
menos pueda contener una palabra, por lo que se ha estimado que una
palabra tiene una duracién aproxi. de 2 seg:
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Ejemplo: para Fs=46000Hz
Tamafio del buffer Palabra[ ]: 2seg x 46000= 92000 muestras

La Deteccion de Extremos se basa en el andlisis de la evolucion la
Energia y los Cruces por Cero de las tramas. No obstante, existen alternativas
como el parametro COPER, que combinando estas dos técnicas permiten
evaluar la evolucion de la sefial con un solo parametro.

/ L,CPi CPys /

Detectorlnicic

v

DetectorFin

!

Detector +Palabral ]

Figura 11: Diagrama de flujo de la subrutina detector automatico de
extremos

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Una vez detectado el inicio de pronunciacion, el sistema ira
almacenando tramas asta que sea detectado el final de esta.

El proceso de deteccién de inicio en una implementacién online estaria
en bucle asta que se produjese la deteccion de inicio. Una vez detectado el
final de pronunciacion atenderia una peticion de interrupcion del siguiente
bloque, al que se le entregaria la palabra delimitada para la extraccion de
caracteristicas. Transcurrido el procesado de los posteriores bloques se
reanudaria la subrutina. Esto implica que posiblemente se pierdan muestras de
voz debido al tiempo de procesado de las etapas posteriores, por lo que se
exige que el procesado sea eficiente en cuanto a calculo computacional
(tiempo de procesado) en dichas etapas posteriores.
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3.2.2.1 Parametro COPER

Este algoritmo es similar al de Cruces por Cero, pero a las funciones
signo (1 si x>0, -1 si x<0), se les ha multiplicado por la Energia de la muestra
analizada, es asi que la densidad acumulada no sélo dependera del cambio de
signo de las muestras sino también de su amplitud, por esto, el ruido de fondo
no lograra una gran acumulaciéon de densidad, debido a que posee una
pequefia amplitud comparada con las palabras pronunciadas. Analizando solo
la evolucién del pardmetro COPER podremos de las tramas con el fin de saber
si contiene informacién til para el procesado

Se calcula el parametro COPER de cada trama almacenada en el buffer
estéatico Palabra[ ] sucesivamente.

L
COPER = Z‘}-’[m] - |}-’[111]

m=0

-y[m-1] -|}-'[111 -1 ]H

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Donde L es el tramafo de la trama.
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Forma de sefial de la palabra "encender
1 T T T T T T T T T

=
(A}
T

Amplitud

—

x10°

Armplitud
I

" ||‘HH‘lllll|l|H‘|”“|n| H|.I|I|m el L 1
2 3 4 5 ] T g 9 10

Evolucidn del parametro COPER x 10"

Figura 12: Evolucion del parametro COPER de la palabra ‘encender’

En la figura se muestra el diagrama de flujo que debe seguir el sistema
para el calculo del parametro COPER.

(TEE )
[=n]

v
CP=CP-+|datoli]*|datoli]-
dato[i -1]|datoi -1]|

| COPER + CP|
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Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Figura 13: Diagrama de flujo para el calculo del parametro COPER

Donde:

L es el tamafio de la trama
n es el indice de la trama bajo anlisis.

3.2.2.2 Detector Inicio

A partir del analisis del parametro COPER se determina un Umbral de Inicio
(Cui) para una correcta delimitacion del inicio de la palabra.

Cuando un numero determinado de tramas supera el Umbral de Inicio,
se empieza a almacenar dichas tramas en un buffer dinamico
PalabraDelimitada[] hasta que es detectado el final de pronunciacién.

3.2.2.3 Detector Fin

Una vez detectado el inicio de pronunciacion se inicia el detector de fin. Para
detectar el final de la palabra usaremos un método llamado NVENT. A partir
del andlisis de la evolucion del pardmetro COPER necesitaremos fijar un valor
para el Umbral de Final (Cuf).El método consisten en lo siguiente:

- Se detectara el final de palabra una vez hayan transcurrido N
tramas que no superen el Umbral Final (Cuf), en cuyo instante se
dejaran de almacenar las tramas y quedara la palabra delimitada en un
buffer estatico (PalabraDelimitadal] ).
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- El valor de N se establece segun cuantas tramas consecutivas
estén contenidas dentro de un silencio intermedio de una palabra.

SIETE

Tramas
: rerit
Tramas Consecutivas >

- < nv'ent
Conzecutivas | Se detecta Fin
Ho se detecta fin

T T

Amplitud

2000 4000 B000 8000 10000 12000 14000 16000
Muestras
()
PALABRA DELIMITADA

0.2

Amplitud
(=]

-0.2

6000 8000 10000 12000
Muestras
(b3

Figura 14: Grafico explicativo método Nvent.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

3.2.3 Extraccion de caracteristicas

Existen varios métodos para la extraccion de patrones caracteristicos de
la sefial de voz con el fin de hacer més ligero el célculo computacional. Un
método muy eficiente para la extraccion de caracteristicas que actualmente
es el mas utilizado en reconocedores comerciales son los Coeficientes
Cepstrales en Escala de Mel (MFCC), basadas en criterios preceptuales.

Diversos experimentos muestran que la percepcion de los tonos en los
humanos no esta dada en una escala lineal, esto hace que se trate de
aproximar el comportamiento del sistema auditivo.

Los coeficientes Cepstrales en Frecuencia en Escala de Mel (MFCC)
son una representacion definida como el cepstrum de una sefial
ventaneada en el tiempo que ha sido derivada de la aplicacion de una
Transformada Rapida de Fourier, pero en una escala de frecuencias no
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lineal, las cuales se aproximan al comportamiento del sistema auditivo
humanao.

En la siguente figura se muestra el diagrama de flujo para el calculo de
los coeficientes MFCC:

% = TRAMAS I\ ENVENTANADO |  PRE-ENFASIS

Senal ‘ ‘

Muestreada

(T ENERGIA EN CADA ||
Mel <}: CEPSTRO <}: HANDA — FFT

Cepstrum

Figura 15: sub-bloques para el calculo de los MFCC.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Se analiza la palabra delimitada, almacenada previamente en el vector
PalabraDelimitada[ ], obtenido en la etapa de deteccion de extremos. El
analisis del vector se realiza en tramas de longitud N, en pasos de M
muestras (N>M). El proceso de andlisis se detiene cuando se supera el
namero de muestras que posee la palabra delimitada.

Del resultado del analisis se obtiene una matriz con los coeficientes

MFCC para bloques posteriores de normalizacion y comparador de
patrones o red neuronal, bloques que no revisaremos en dicho trabajo.
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Figura 16: Diagrama de flujo para el calculo de los MFCC

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

A continuacion seran vistos cada uno de los bloques con mas detalles,

explicando su funcionamiento:

3.2.3.1 Tramas

Se analizan tramas de 10 a 20 ms de duracion, ya que es ahi, donde el
analisis espectral muestra informacion distintiva entre los diferentes tipos de
sonidos. Este bloque se reflejara en bucle externo que recorrera la palabra
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delimitada entregando al siguiente blogue tramas de longitud L con un paso
de N muestras.

+ Sjutilizamos una frecuencia de muestreo de 46 KHz:
- 46000 x 0.02 seg = 940 muestras que aproximamos a

potencia de 2 debido a posterior uso de la FFT.
— Esto es equivalente a M = 1024/ 46000 = 22,2 ms
N =512/46000 =11,1 ms

Muestras

3
*10

Amplitud

P o Gh 4AM SR BR TR G O T0M M TeM T
[ 20 ms]

H—]—n
—

H—H
M

Figura 17: Gréfico explicativo de paso de muestras en el andlisis.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

La primera trama consiste de las N primeras muestras. La segunda
empieza M muestras después que la primera, y la traslapa en N-M
muestras. De la misma manera, la tercera trama empieza 2M muestras
después de la primera trama (0 M muestras luego de la segunda trama) y la
traslapa en N-2M muestras. El proceso de analisis continla hasta que se
hace un barrido total de la palabra adquirida del bloque anterior

(PalabraDelimitadal]).

29



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

3.2.3.2 Enventanado

Tras obtener una trama de la sefial, ésta posee discontinuidades en el
inicio y final:

0.2

0.1

Amplitud
=

-0.1

-0.2

0] 100 200 200 400 S00
Muestras

Figura 18: Trama de la sefial una serfial de voz

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Estas discontinuidades producen una distorsion de la Transformada de
Fourier de la sefal. A fin de minimizar las discontinuidades al inicio y al final
de ésta sera necesario hacer un proceso de enventanado eligiendo un tipo
de ventana que produzca la menor distorsion posible.

Tipicamente se utiliza la ventana de Hamming la cual tiene la siguiente
formulacién matematica:

[ 2mn |
win) =054 —-046cos L 0<n<N-1

4
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0 50 100 150 200 250
Muestras
VVentana de Hamming

Tras multiplicar punto a punto las muestras los extremos de la trama
original quedan suavizados:

0.z

01

Amplitud
(o]

-0.1

-0.2 L

200 300

Muestras
Figura 19: Trama de una sefal de voz multiplicada por una ventana de
hamming

3.2.3.3 Preenfasis

Debido a que la sefal de voz se atenla a 6 dB/octava conforme
aumenta la frecuencia, es necesario introducir un filtrado cuya funcion es
incrementar la relevancia de las componentes de alta frecuencia. Este
proceso se conoce con el nombre de preénfasis y puede ser disefiado a

través de un filtro digital paso alto. Este filtro paso alto puede
implementarse con la siguiente ecuacion en diferencias:

yn]=x[n]-a-x{n-1]
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donde a es una constante que varia entre 0y 1 (valor tipico 0.95).

3.2.3.4 Transformada Rapida de Fourier

En esta etapa se convierte cada trama de N muestras en el dominio del
tiempo al dominio de la Frecuencia.

La Transformada Réapida de Fourier (FFT), es un algoritmo rapido, que
permite implementar eficientemente la DFT.

3 =gl

o FOHH=)
=} 2. 7S sS=

Figura 20: FFT de una sefal de voz

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Los distintos algoritmos utilizados para elaborar una FFT explotan las
propiedades de simetria y periodicidad del factor de fase. Estos se basan
en el uso de la estrategia “divide y venceras”, la cual consiste en la
descomposicion de una DFT de N muestras en DFTs mas pequefas,
donde N se puede representar por el producto de dos enteros. No
entraremos en mas detalle ya que es un tema sumamente difundido y no es
la finalidad del presente trabajo.

3.2.3.5 Energia en cada Banda
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Estudios cientificos han mostrado que la percepcion humana del
contenido de las frecuencias de los sonidos de la sefal de voz no sigue una
escala lineal. Como se sabe la frecuencia es una entidad fisica y por tanto
puede ser medida de forma objetiva por diferentes medios. Por el contrario
la altura o tono de un sonido, es un fendmeno totalmente subjetivo y por
tanto, no es posible medirlo de forma objetiva. Normalmente, cuando se
aumenta la frecuencia de un sonido, su altura también sube, sin embargo
esto no se da de forma lineal, o sea, no se corresponde la subida del valor
de la frecuencia con la percepcién de la subida de tono.

Por procedimientos estadisticos sobre un determinado numero de
personas sin conocimientos musicales se fijo el valor de la escala subjetiva
mediante una ley empirica que define una nueva escala de tonos. Para
medir los intervalos de esta escala se utiliza la unidad Mel, llamada también
Melio. Por definiciébn un sonido de 1000 Hz, con 40 dB por encima del
umbral de percepcién, tiene un tono de 1000 mels. Asi, para computar las
unidades Mels del sonido a una frecuencia f(Hz), se utiliza la siguiente
formula.

— Mel(f) = 2595*log10(1+f/700)

2500

2000

1800

1000

500

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 A000 RO00
Frecuencia{Hz)

Figura 21: Gréfica Mel vs. Frec.

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

La escala de Frecuencia Mel tiende a un espaciamiento lineal de frecuencia
por debajo de los 1000 Hz y a un espaciamiento logaritmico sobre los 1000Hz.
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Una manera de aproximarse a este espectro subjetivo es utilizar un banco
de filtros, mucho mas estrechos y Ilinealmente espaciados hasta
aproximadamente 1KHz, y muy amplios y logaritmicamente espaciados a partir

 /’ /\/\( AV
NV \/\/ \/\

0 100 200 300 4IIEI 500 E00 70O 800 900 1000 T‘IEIﬂT[I'{HZ]

Filtros espaciados linealmente  Mal

| \A A/
/XW\ \/ \/ -\, \

Filtros espaciados segin escala Mel

/\
PN

=K-R
f R
Ancho de Banda de un Filtro

Figura 22: Banco de Filtros

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

De este modo, se da mayor importancia a la informacion contenida en las
bajas frecuencias en concordancia con el comportamiento del oido humano.

Los filtros son aplicados directamente en el dominio de la frecuencia, y su
respuesta esta dada por la siguiente ecuacion:
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2f BW -1
li" 0<f<———(Hz)
oXf) = { BW=1 2
- 2f BW-1_ . |
B <f <BW-1(Hz)
BW -1 2

Donde BW es el ancho de banda del filtro triangular y f es la frecuencia en
Hz.

Tipicamente se toma un banco de 20 filtros triangulares, los diez primeros
filtros se ubican hasta 1 KHz, son linealmente espaciados y dividen el espectro
en 10 espacios iguales. Poseen un ancho de banda de 200Hz, y se traslapan
en 100Hz, tal como se muestra en figura.

Los siguientes 10 filtros triangulares se ubican después de 1KHz, hasta
5.5KHz, 1000 y 2460 mels, respectivamente, aplicando la ecuacion;

Mel(f) = 2595 +1og10(1 + £ /700)

Los filtros son espaciados uniformemente en la escala de frecuencia
Mel, pero en el dominio de la frecuencia, estos filtros se encuentran
espaciados logaritmica- mente.

ik 20 an - 7 A ST

Filtros triangulares escala lineal

1000 1133 128 1398 - 202 2195 232 odmn
[1KHzZ) [5.51 KHz)

Filtros triangulares escala de Mel
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1 1.3 I2 243 I3 3I.5 :1 4I.5 .5
Filtros Triangulares en el dominio de la frecuencia

y flKHz
52 (KHz)

Figura 22: Banco de filtros

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

3.2.3.5.1 Disefio del banco de filtros triangulares

Para disefar el banco de filtros debe determinarse las frecuencias de
Inicio (fStart), Centro (fCent) y Final (fStop) de cada filtro triangular.

[\

fiart  fCemt  fSfp
Figura 23: Filtro triangular.

Como se sabe, la trama de andlisis, posee un tamafio N de 1024, luego
de aplicarle la Transformada Rapida de Fourier (FFT), el espectro en
magnitud de esta sefial poseera un tamafio de 1024 muestras, lo que
equivale a un ancho de banda de Fs/2.

El objetivo del disefio de los filtros es establecer una correspondencia
entre las frecuencias de inicio, centro y final del filtro y las muestras del
espectro obtenido en la FFT.
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Figura 23: Paso de Frec. a numero de muestra

La siguiente férmula establece una relacion entre un intervalo de
frecuencia y el nUmero de muestras correspondiente:

_N-Af
Fs

n

donde:

Af: es el intervalo de frecuencia en Hz.

Fs: es la frecuencia de muestreo en Hz.

N: es el nimero total de muestras de la trama.
n: es el nUmero de muestras.

Disefo de los filtros en escala lineal:

Inicialmente se debe establecer la frecuencia de Inicio (Freclnicio) y
Final (FrecFinal) del banco de filtros:

e Freclnicio = OHz

e FrecFinal = 1kHz
Con estos valores se determina que el tamafio del banco de filtros,
Af es igual a 1KHz, y reemplazando en la ecuacion anterior:
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Como se van a utilizar 10 filtros para dividir el espectro hasta 1Khz, en
10 espacios uniformes, el nimero n de muestras debe ser redondeado a

multiplo de 10.

_N-Af _1024-1000

Fs

46000

=22.26=20

David Reig Albifiana

Al tener n=20, los indices se crean por una simple regla de tres simple:

fStart

K
100
200
300
400
500
GO0
TOO
BOC
L EH

Indice =

Herzic
fCent

160
200
00
400
500
BRO
7R0
BRO
U
1000

fStop

T

200
300
400
BO0
600
7o0
BOD
B00
1000
1100

nStart

n=20
T =1000Hz.

o e B

10
12
14
16
18

Muestras
nCent

i
4
B

oo

10
12
14
16
18
20

nStop

10
12
14
16
18
20

Tabla 2: tabla indices muestra filtros triangulares escala lineal

Disefio de los filtros en escala Mel:

En primer lugar, se debe determinar la frecuencia de Inicio
(Freclnicio) y fin (FrecFinal) del banco de filtros, y realizar su
conversion a Mels:
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—Freclnicio =1 KHz > Mellnicio = 1000 mels
—FrecFinal = 5.5 KHz > MelFinal = 2460.5 mels

Se divide el espacio, en escala Mel, comprendido entre Mellnicio
y Melfinal en 10 segmentos de igual tamafio (10 filtros triangulares),
de donde se obtiene el Inicio, Centro y Final de cada filtro en Melios.
Luego lo pasaremos a Herzios.

f =700 - (1 OMels/2595 _ 1)

Melios Herzios
mStar mCent mStop fStart fCent fStop

9%, 99 113276 1265.53 1000, 0 1212.56 1451.68
113276 1365.53 1398, 31 1212.56 1451, 68 720,73
1265,53 1398, 31 1531,08 1451,68 1720.73 2023,34
1398, 31 153108 1663.85 172073 2023,39 2363.89
1531,08 166385 1796.63 2023,39 2383, 89 2747.00
1663,.85 1796, 63 19294 2363,89 274700 YR T
17Y96,63 192940 2062.18 274700 3TTYT 3686287
1929.40 062,18 2154, 95 TTeT 3662 87 4208, 36
206218 2104, 95 232772 662,87 4208, 36 482205
2154,95 232772 2460,5 4208,36 4822,05 Bo12,52

Tabla 3: tabla indices muestra filtros triangulares escala Mel

Una vez obtenidas las frecuencias de Inicio, Centro y Final de los filtros,
es necesario establecer a que numero de indice corresponde. Ya que, en
este caso, no se trata de un espaciamiento lineal, se debe obtener la
distancia de una frecuencia a otra y realizar su conversion a nimero de
muestras.

localizacion _en muestra = ﬂoor(Fi ‘N );
s
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Aplicando las férmulas anteriores se obtiene la siguiente tabla:

Melios Herzios Muestras
m3tart mCent matop fStart fCent fatop natar nCent natop

GO0 B9 1132,76 1265,53 1000,01 1212,56 1451,68 22 27
1132, 76 1265,53 1398, 31 1212,58 1451,68 1726, 73 27 32
1265,53 1388, 31 15%1,08 1451,68 1720,73 202338 32 38
13498, 31 1831,08 663,85 1720,73 203,349 263,849 36 45
1531,08 1663,85 1796,63 202334 2363,89 2747 45 B3
1663,85 1796,63 19294 2363,689 2rar 317797 83 &1
1796,63 192494 20682 18 2rd7 3177.,97 3662 BY 61 71

1929 4 2062,18 2194,95 3177,97 3662, 87 4208,36 71 7
206218 2194,95 232772 3662 67 4208,35 4822 05 g2 94
2104 95 2327,72 2460, 5 4208 34 4822 05 5512 52 44 167

Table 4: tabla indices muestra filtros triangulares
Una vez finalizado el disefio de los filtros, estos indices obtenidos son
utilizados para obtener la funcion de transferencia de cada filtro y realizar el

proceso de filtrado de la seiial.

En la figura se muestra el diagrama de flujo, en el cual se implementa la
funcion de transferencia del filtro triangular.
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| fittmag[i]=(j-nStart]i]

o

AnCert[il-nStarti]) |

j=i+1

fitmad[j]=(1-(j-nCert[iDAnStopli]-nCert[i])

MO

j=j+1

Sl

*
-
L ]

Figura 24: Diagrama de flujo para el calculo de la funcidén de transferencia de
un filtro triangular

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Deberemos almacenarlos en forma de matriz para que no se solapen
una vez se incremente el indice para el calculo de la funcion de
transferencia del siguiente filtro triangular.

Luego se calcula la energia a la salida de cada filtro
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Figura 25: Diagrama de flujo para el filtrado y la obtencion de la energia

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

Con esto obtenemos 20 coeficientes por trama analizada que podemos
almacenarlos en forma matricial
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3.2.3.6 Cepstrum

El Cepstrum se define como la transformada inversa del logaritmo del
modulo de la Transformada de Fourier de la sefial.

c(n) = F ' [log| X(w) ]

Donde:

X(w) = Flx(n)]

La representacion cepstral del espectro del habla, provee una buena
representacion de las propiedades espectrales locales de la sefal para
cada trama.

En el modelo del tracto vocal, la voz se genera por una excitacion
producida por dos fuentes, la cual pasa a través de un filtro, cuya respuesta
en frecuencia, modifica el espectro adicionando informacion linguistica al
sonido. Asi, para realizar el reconocimiento de las palabras pronunciadas,
bastaria conocer solamente las caracteristicas del tracto vocal (o el filtro
que lo modela), ya que la informacién proveniente de las cuerdas vocales
(excitacion) sélo proporciona informacion acerca del locutor. Precisamente,
este tipo de andlisis denominado cepstral, se utiliza para realizar la
separacion de estos dos parametros.

Las componentes bajas estan relacionadas con las caracteristicas del
tracto vocal y las altas componentes cepstrales, con la informacién sobre el
locutor.

En lo que respecta a la Transformada Inversa, debido a que los
coeficientes del espectro y su logaritmo son numero reales, se pueden
convertir al dominio del tiempo utilizando la Transformada Coseno Discreta

gue hace las veces de Transformada Inversa de Fourier.

El calculo de los MFCC, responde a la siguiente expresion:
NF
MFCC (i) = ;: log[E(j, k) kos i(k - %)% i=123,..,P
|
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Donde :

k : es la banda de frecuencias.

j : es latrama en curso.

E(,k) : es la energia de la banda k en la trama j.

NF : es el niumero de bandas o filtros.

P : es el numero total de coeficientes MFCC (10, en nuestro caso).

» Tipicamente, se evallan 10 puntos de la transformada inversa, para asi,
sélo obtener informacién sobre las bajas componentes cepstrales.

» Tras el andlisis de la palabra se obtendra una matriz de patrones
caracteristicos de dimensiones 10 x numero de tramas que contenga
esta.

* Enlaimagen se muestra el diagrama de flujo para la obtencion de los

MFCC, donde NF es el nimero de filtros utilizados y P es la cantidad de
coeficientes a obtener, 10 en nuestro caso.

Inicio

MelCoe[k] =Temp + In { EnerSec[k] - cos{ipi (k-0.5 /L))

Temp = MalCog[ k]

G

Py

N

| Cepstrum +MelCoel ] |

{ Fin

Figura 26: Diagrama de flujo para la obtencion de los MFCC

Ref. Peralta, F. / Cotrina A., Tesis Reconocedor y analizador de voz facultad de ingenieria
electrénica [Figura] Recuperado de UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos)

44



Proyecto de fin de carrera David Reig Albifiana

4. Funciones implementadas en Matlab

Como materia de este trabajo se han implementado una serie de funciones
en el software de tratamiento matematico Matlab con el fin de analizar y
entender parte del disefio de un sistema de reconocimiento de voz.

4.1 Funcion AnalizaUmbral.m

La funcion AnalizaUmbral.m realiza un andlisis del parametro COPER de cada
1024 muestras de la variable de entrada, almacenando el resultado en la
variable de salida cada 1024 posiciones. Se fijo el tamafio de la trama en 1024
por el criterio de que el tamafio de esta tenia que ser una duracién de 20 ms.
aproximadamente:

« Tamafo de la trama= Fs x TiempoDeAdquisicion= 46000 x 0.020=920
muestras que se aproximan a 1024 (potencia de 2) debido al uso de la
FFT en un blogque posterior.

» La sefial de entrada debe ser unidimensional y normalizada a valor de
1.

function [ evolucionUmbral ] = AnalisisUmbral( Y )

[~, columnas]=size(Y);

i=floor(columnas/1024); %numero de veces que calculara el umbral (n®

tramas, se usara para el bucle exterior)

m=2; %factor de indice de inicio, empieza por 2 porque n ecesitaremos
dato(x-1)

n=1026; % factor de indice final
for j=1:1:i,
umbral=0;
for k=m:1:n,
umbral=umbral+abs(Y (k)*abs(Y(k))-Y (k-1)*abs(Y (k-1)));

end
evolucionUmbral(n)=umbral; %se almacena el valor cada 1024 muestras
para luego poder comparar con la sefial de entrada

m=m+1024;
n=n+1024;

end

end
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Forma de sefial de la palabra "encender
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Figura 27: Sefiales de E/S de la funcién AnalizaUmbral.m

4.2 Funci on detectorExtremos.m

La funcién detectorExtremos.m realiza una segmentacion de la sefal de
entrada basandose en la evolucion del parametro COOPER entregando la
palabra delimitada y su longitud. Para ello a partir del andlisis de la evolucion
del parametro Cooper se ha fijado un Umbral de Inicio de 1.25 y un Umbral de
Final de 1, al igual que el numero de tramas consecutivas que se deben
detectar sin informacién para detectar el final de pronunciacién en 15. Los
valores los determinamos en procesos experimentales y el analisis del
parametro COOPER.

function [ palabradelimitada , longPal | = detectorExtremos (Y)

[~, columnas]=size(Y);

i=floor(columnas/1024); %numero de veces que calculara el umbral

(n°tramas)
m=2; %factor de indice de inicio, empieza por 2 porque n ecesitaremos
dato(x-1)

n=1026; % factor de indice final

%esto contara las ventanas consecutivas sin info. p ara detectar
final pronunciacion.
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longPal=1;

t=0;

for j=1:1:i, %esto segmentara la sefial en tramas
umbral=0;

for k=m:1l:n, %bucle recorre muestras de n a my calcula el umbra I
de la trama

umbral=umbral+abs(Y (k)*abs(Y(k))-Y (k-1)*abs(Y (k-1)));
end
%gvolucionumbral(n):umbral; %se almacena el valor ¢ ada 1024
posiciones
%=DETECTOR INICIO=> si supera umbral se empieza a a Imacenar tramas
if (umbral>1.25) %comprobamos si se detecta inicio, si supera

Umbral Inicio=1.25
t=0;
longPal=longPal+1024;

palabradelimitada(longPal-1024:longPal)=Y (m:n); %almacenamos
tramas si t<15

end

%=DETECTOR FIN=> se detecta final si transcurren 15 tramas sin info
(t=15)

if (umbral<l) %comprobamos si incrementamos t,
if (t<10 && longPal~=1)
t=t+1,;
longPal=longPal+1024;
palabradelimitada(longPal-1024:long Pal)=Y(m:n);
%almacenamos tramas si t<15
end

end

m=m+1024;
n=n+1024;

end

end
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Figura 27: Sefal de entrada y salida de la funcién DetectorExtremos.m.

4.3 Funci on FiltroPre.m

La funcion FiltroPre.m realiza un filtrado de la sefial de entrada con el fin de
realzar las frecuencias de interés.

function [ winSecPreEnf | = filtroPreEnf( palabra )

[~, longPal]=size(palabra);

for i=2:1:longPal
winSecPreEnf(i)=palabra(i)-0.95*palabra(i-1);

end
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4.4 Funci on BancoDeFiltros.m

La funciéon BancoDeFiltros.m construye el banco de filtros a partir de los
indices de los filtros (nStart, nCent, nStop) ubicando los coeficientes de cada
filtro triangular en forma de matriz para que no se solapen.

function [ filtroMag ] = BancoDeFiltros( nStart,nCent,nStop )

fitroMag=zeros(20,111);
for ¢=1:1:20
j=nStart(c);
while j<=nCent(c)
filtroMag(c,j+1)=(j-nStart(c))/(nCent(c)-nStart (c));
=it
end
j=nCent(c)+1;
while j>=nStop(c)
fitroMag(c,j+1)=(1-(j-nCent(c)))/(nStop(c) -nCent(c));

end

end

hold on
plot(fitroMag(1,1:111),
plot(fitroMag(2,1:111),
plot(fitroMag(3,1:111),
plot(fitroMag(4,1:111),
plot(fitroMag(5,1:111),
plot(fitroMag(6,1:111),
plot(fitroMag(7,1:111),
plot(fitroMag(8,1:111),
plot(fitroMag(9,1:111),
plot(fitroMag(10,1:111),
plot(fitroMag(11,1:111),
plot(fitroMag(12,1:111),
plot(fitroMag(13,1:111),
plot(fitroMag(14,1:111),
plot(fitroMag(15,1:111),

g<ddidd g
N N N N N N N N N

Q ToQ o
N N N N N
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plot(fitroMag(16,1:111),
plot(fitroMag(17,1:111),
plot(fitroMag(18,1:111),
plot(fitroMag(19,1:111),
plot(fitroMag(20,1:111),

<gd g
N N N N N

end

0D.9F

D.8F

0.7F

D.5F

0D.4F
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U | | | | | | |
0 10 20 30 40 A0 G0 70 80 80

Figura 28: Banco de filtros con 20 filtros triangrds.

4.5 Funci on CoefMelCep.m

La funcion CoefMelCep.m extrae el patron caracteristico de las tramas de
voz de la palabra delimitada almacenandolos en forma de matriz
secuencialmente. La matriz obtenida pasaria a un bloque posterior para
normalizar el tamafio del patrén caracteristico con el fin de que no afectase la
diferencia entre velocidades de pronunciacion de los hablantes en las palabras
detectadas a los bloques posteriores de decisidon y comparacion de patrones.

function [ MelCoe ] = coefMelCep( palabra , longPal )

%Se realiza analisis de tramas de longitud 1024 con un paso de 512
%muestras, dando como resultado 2*numTramas-1 bloqu es a analizar
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nStart=[02 4 6 8 10 12 14 16 18 20 24 29 34 40 47
nCent=[2 46 8 10 12 14 16 18 20 25 29 35 41 48 55
nStop=[4 6 8 10 12 14 16 20 21 23 30 33 39 46 54 65

numTramas=floor((longPal-1)/1024);

m=1;

n=1024;

palabraEnv=0;

VH=hamming(1024);

palabraEnv=palabra;
Ener=zeros((2*numTramas-1),n);
EnergiaBanda=zeros((2*numTramas-1) , 20);
MelCoe=zeros((2*numTramas-1),100);
temp=0;
fitroMag=BancoDeFiltros(nStart,nCent,nStop);

55 64 73 84;];
64 74 85 97;];
74 85 97 110j];

for i=1:1:(2*numTramas-1) %indice trama bajo analisis, este bucle

recorre las tramas de la palabra

%lInicio analisis trama palabra(m:n)

palabraEnv=palabra(m:n).*VH', %enventanado

palabraPre=filter([1, 0.95],1,palabraEnv);
Y=fft(palabraPre);

Ener(i,1:1024)=Y .*conj(Y);

%filtroMag(20,111) veinte filtros triangulares

%PreEnfasis

for NF=1:1:20 %este bucle recorre cada filtro del banco de

filtro
Energia=(filtroMag(NF,1:111).*(

EnergiaBanda(i, NF)=sum(Energia
end

Ener(i,1:111).72));

);

for p=1:1:100 %bucle para el calculo de los coeficientes

, P es el numero de coeficientes que queremos que n
for NF=1:1:20
MelCoe(i,p)=temp+log10(EnergiaB
NF)).*cos(p*(NF-0.5).*(3.14/20));
temp=MelCoe(i,p);
end

temp=0;

end
%Fin analisis trama
m=m+512;
n=n+512;

os retorne

anda(i,
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end

end
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Figura 29: Representacion en superficie de la md#&ilos MFCC.
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5. Conclusiones

Los MFCC muestran ser un algoritmo de extraccion de patrones
caracteristicos muy eficiente computacionalmente, al igual que los bloques de
deteccion automético de extremos para aislar palabras muestra una
segmentacion clara desechando las tramas sin informacion de la sefal de
entrada con los parametros fijados en las pruebas experimentales en Matlab.
Queda pendiente de revisibn de blogues posteriores de normalizacién del
patrén obtenido al igual que el bloque de decision, el cual se encarga de
comparar patrones obtenidos a tiempo real con un libreria de patrones
predefinidos, o pudiéndose implementar una red neuronal entrenada con

dichos patrones para el reconocimiento de las palabras deseadas.
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