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Resumen: La sefial de voz se encuentra entre las senales naturales més estudiadas. En el
campo del andlisis, representacién y modelado del habla se han realizado avances importantes.
Sin embargo, después de méas de 30 anos de investigacion, existen problemas que atin no han
logrado resolverse satisfactoriamente. Por ello el desempeno actual de los sistemas artificiales
estd todavia lejos del de las personas para tareas similares. En los dltimos anos, debido a las
limitaciones de las técnicas disponibles, varias investigaciones han seguido un enfoque diferente
al tradicional para el procesamiento de senales. En el enfoque “ideal” la suposicién implicita
consistia en que las senales provenian de sistemas lineales invariantes en el tiempo y con es-
tadistica significativa de hasta segundo orden. El cambio de enfoque hacia uno mas general
originé la aparicion de técnicas como las basadas en la teoria de onditas, la estadistica de alto
orden, el analisis de componentes independientes y la obtencién de representaciones ralas de
una sefial. A partir de alli es posible pensar en nuevas propuestas de solucién para los problemas
planteados. Recientemente se han encontrado importantes conexiones entre la manera en la que
el cerebro procesa las sefiales sensoriales y algunos de los principios que sustentan estos nuevos
enfoques. Entre estos principios se pueden destacar la existencia de muy pocos elementos acti-
vos para lograr la representacion de cualquier senial y la independencia estadistica entre estos
elementos. Como resultado emergen capacidades ttiles como la super-resolucién y robustez al
ruido. En este trabajo se presentan los conceptos fundamentales detras de este nuevo enfoque y

se desarrollan técnicas especificas para el andlisis y representacion de la senial de voz. Ademds,
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se comparan las caracteristicas de las representaciones logradas con aquellas resultantes del
enfoque convencional, incluyendo ejemplos de aplicacién en el contexto de sistemas artificiales

de clasificacién de fonemas, reconocimiento del habla y limpieza de ruido.

Abstract: Speech signals are amongst the most studied natural signals. In the field of
analysis, representation and modeling of speech important advances have been accomplished.
However, after more than 30 years of research, there are still problems which have not been
satisfactorily solved. Because of this, current performance of artificial systems is far behind
that of human performance for certain speech related tasks. Due to the limitations of the
available techniques, in recent years several researchers have followed a different approach to
the traditional one for signal processing. In the traditional approach the implicit assumption
has been that the signals come from linear time invariant systems, with significant statistics
of only up to second order. The change of emphasis towards a more general one, has involved
the use of techniques such as wavelet theory, higher order statistics, independent component
analysis and finding sparse representations of a signal. From these ideas, different types of
solutions can be proposed for a given problem. Recently, important connections have been
noted between some of the principles that support these new approaches and the way in which
the brain seems to process sensory signals. Among these principles it is possible to highlight
the facts that the representation of a signal requires very few active elements, and there is
a statistical independence among these elements. As a result of this useful properties emerge
such as super-resolution and robustness to noise. In this work the fundamental concepts behind
this new approach are presented and specific techniques are developed for the analysis and
representation of speech signals. Furthermore, the properties of the representations obtained
are compared with those found using traditional methods when applied to problems of phoneme

classification, speech recognition and denoising.
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Glosario

L(R), L*(C)

Notacion
a,t Variables escalares.
a; Componente o elemento i-ésimo.
X, ¢ Vectores columna.
X, P Matrices.
& o Matriz inversa, inversa generalizada.
xT, 7T Transpuesta de un vector o matriz.
Vx Operador gradiente en las coordenadas x.
Ax Incremento de x.
N,Z,R,C Conjuntos numéricos (naturales, enteros, reales, complejos).
N, M,N x M Dimensiones.
ZN RN CN  Espacios de vectores de dimensién N.
H Espacio de Hilbert.
X, A Conjuntos en general (espacios, alfabetos, etc.).
| X Cardinalidad, cantidad de elementos del conjunto X'.
x(t), z[n] Senal de tiempo continuo, senal de tiempo discreto.
a* Complejo conjugado de a € C
(x,y) Producto interno de x y .
T kY Convolucién de x y y.
lz||?, 4, Norma ¢ de z (con 0 < ¢ < 00).
e’ Exponencial de z.

Espacios de senales continuas de energia finita.
Suma directa de dos espacios vectoriales.
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nmod N Resto de la division entera de n modulo N.
~ Aproximadamente igual a.

N I . .

= gual por definicién.

e.v. Espacio vectorial

v.a. Variable aleatoria

t—f Tiempo-frecuencia (plano)

Fonemas.
Frecuencia fundamental de los fonemas sonoros.
Frecuencias formantes de los fonemas sonoros.
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X Variable aleatoria que toma valores en x.
Px(z) 6 P(x) Funcién de distribucién de probabilidad de X.
px(x) 6 p(x Funcién de densidad de probabilidad de X.
Psy(z,y) 6 P(z,y) Probabilidad conjunta de X y Y.

Pxv(xly) 6 P(x|y) Probabilidad condicional de X dado Y.

£ [ X } P(a) Valor esperado de X tomado sobre P(z).
K(X) Curtosis de X.

L(X) Verosimilitud de X

H(X) Entropia de Shannon de X.

H,(X) Entropfa de Tsallis o g—entropia de X.

h(X) Entropia diferencial de X.

J(X) Negentropia de X.

D1 (p1||p2) Divergencia de Kullback-Leibler entre p;(x) y po(z).
I(X:;Y) Informacién mutua entre X y Y.

M, Mt Modelo directo o generativo, modelo inverso.
#bits Cantidad de bits.

H{} F{}, Z2{} Operador de la transformada de Hilbert, Fourier, Z.
X(f) Tranformada de Fourier de x(t).

h(t), H(f) Respuesta al impulso, funcién transferencia.
Ty (1) Versién ventaneada de z(t).

Tq(t) Senal analitica asociada a x(t).

Cy(t) Cepstrum de y(t).

AC, AAC Delta cepstrum, doble delta cepstrum.

Sp(T, f) Transformada de Fourier de corta duracion.
Sw(T,a) Transformada ondita continua.

Pwv(t, f) Distribucion de Wigner-Ville.

Pe,(t, f) Clase de Cohen.

Pr(T, f) Espectrograma.

Py (1, a) Escalograma.

Pys(t, f) Serie de distribucién tiempo-frecuencia.

Af, At Ancho de banda, dispersién temporal.

d(t), d[n| Distribucion delta de Dirac, delta de Kroenecker.
m;ix f(z) Valor maximo de f(x).

Hgn f(x) Valor minimo de f(x).

arg m;;ix f(x) Valor de = que maximiza f(z).

arg mzl'n f(z) Valor de = que minimiza f(z).

max f(z) sujetoa y=g(zr) Problema de maximizacién de f(z) con restricciones.
T

min f(z) sujetoa y=g(z) Problema de minimizacién de f(z) con restricciones.
x

.7 Valor estimado u 6ptimo de x.
O(M) Orden de la cantidad de operaciones requeridas.
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ASR Reconocimiento automatico del habla.

HMM Modelos ocultos de Markov.

ANN Red neuronal artificial.

SOM Mapa auto-organizativo.

SVMs Méquinas de soporte vectorial.

TDNN Red neuronal con retardos temporales.

RP Reconocimiento de palabras ( %).

PP Precisién en reconocimiento de palabras (%).

RF Frases reconocidas completas ( %).

TRN, TST Entrenamiento, prueba.

SNR Relacion senal-ruido.

DAT Cinta de audio digital.

MSE Error cuadratico medio.

RT Teoria de la regularizacion.

POF Filtrado 6ptimo probabilistico.

MAP Probabilidad a posteriori maxima.

LTI Lineales invariantes en el tiempo (Sistemas).

AR Auto-regresivo (modelo o sistema lineal discreto).

CC Cepstrum complejo.

RC Cepstrum real.

MFCC Coeficientes cesptrales en escala de mel.

TC Transformada coseno.

FT Transformada de Fourier.

DFT Transformada discreta de Fourier.

FFT Transformada rapida de Fourier.

STFT Transformada de Fourier de corta duracion.

STDFT Transformada discreta de Fourier de corta duracién.

LPC Coeficientes de prediccién lineal.

PLP Analisis predictivo lineal perceptual.

RASTA-PLP Transformacién espectral relativa PLP.

WVD Distribucién de Wigner-Ville.

MRA Analisis multi-resolucion.

CWT Transformada ondita continua.

DWT Transformada ondita discreta.

DDWT Transformada ondita discreta diddica.

FWT Transformada rapida ondita.

SCWT Transformada ondita continua muestreada.

SWT Transformada ondita semicontinua.

WPT Transformada paquetes de onditas.

FWPT Transformada rapida de paquetes de onditas.

POWPT Transformada paquetes de onditas orientadas percep-
tualmente.

LCB Bases de cosenos locales.

CPT Transformada de paquetes de cosenos.

1Los acrénimos corresponden en general a la versién inglesa utilizada en la bibliografia del 4rea.



MI Informacion mutua.

MDL Descripcién de minima longitud.

PCA Analisis de componentes principales.

FA Analisis de factores.

PP Busqueda de proyecciones.

ICA Analisis de componentes independientes.

NOCICA ICA sobrecompleto y con ruido.
LP-ICA  ICA por prediccion lineal.

SVD Descomposicién en valores singulares.

LDB Base discriminante local.

LSDB Base menos dependiente estadisticamente.

BSB Base de mejor dispersién.

BOB Mejor base ortogonal.

BP Busqueda de bases.

MP Busqueda por coincidencia.

MOF Método de marcos.

MF Filtro de coincidencia.

GBP Busqueda de bases generalizada.

BPD Limpieza de ruido por busqueda de bases.

WDN Limpieza de ruido mediante onditas.

HDN Limpieza de ruido heuristica.

FC Frecuencia caracteristica.

vOoT Tiempo de ataque de la sonoridad.

PEA Potenciales evocados auditivos.

Al Corteza auditiva primaria.

All Corteza auditiva secundaria.

TORC Combinaciones de ondas méviles temporalmente orto-
gonales.

STRF Campos receptivos espectro-temporales.
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XV

Prefacio

La emulacion de la comunicacion humana en forma artificial ha sido una meta lar-
gamente perseguida. Alcanzarla permitiria interactuar con las maquinas de una manera
mas sencilla y completamente distinta a la actual. A pesar de la aparente sencillez con
la que los humanos realizan esta tarea, y de mas de tres décadas de investigacién, su
resolucion completa por medios artificiales ha permanecido fuera del alcance. Este tra-
bajo se presenta como requisito para obtener el doctorado en ingenieria y constituye un
aporte en la direccién de esta meta. Mediante un enfoque interdisciplinario se explora
la idea acerca de cémo definir y buscar una representacion “optima” de la senal de voz
mediante técnicas no convencionales a los fines de su posterior manipulaciéon mediante
un sistema artificial.

Para llegar al punto actual se ha recorrido un camino de varios anos. Durante la
tesis de grado se encaro el estudio inicial de los sistemas de reconocimiento automdtico
del habla [16§]. Se disené y probd un sistema que utilizaba la transformada de Fourier
para la etapa de procesamiento, redes neuronales para la actustico-fonética y sistemas
expertos para el andlisis del lenguaje. Sin embargo, no se integraron completamente las
etapas, y el enfoque tenia problemas para ser escalado a situaciones méas complejas que
la planteada originalmente.

Posteriormente se utilizé un enfoque mas biolégico para la etapa de procesamiento
basado en modelos de oido, y se inicié también el estudio de la aplicacién de los modelos
ocultos de Markov al problema del reconocimiento [166]. Aqui comenzé a surgir la idea
de comparar las técnicas clasicas, basadas generalmente en estimadores espectrales, con
un analisis mas similar al que realiza el sistema auditivo.

En la tesis de Maestria se inicié la comparacién entre el andlisis basado en la deno-
minada transformada ondita y el basado en la clasica transformada de Fourier [I67]. Se

explord principalmente el caso de la transformada ondita discreta diddica, en contraste
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con la transformada de Fourier de corta duracion. A pesar de sus atractivas cualidades
para el procesamiento de seniales transitorias, la comparacion resulté desfavorable para
este tipo particular de transformacion basada en onditas. Alli se advirtié la multiplicidad
de facetas que presentaban las representaciones relacionadas con onditas, y la dificultad
de brindar una respuesta definitiva acerca de cual resultaba mejor en este contexto.

Comenzando el trabajo para la tesis de doctorado se continué la exploracién de la
aplicacion de onditas, tratando de superar algunos de los problemas detectados previa-
mente, resultando en mejoras significativas [55], 202], 170], 200} 172 20T, [189]. A pesar de
que se abordaron también otros caminos el trabajo estd sin duda influenciado por las
ideas de la teoria de onditas, por lo que se le dedicara una parte importante del mismo.
Dentro de los caminos alternativos explorados aparecen principalmente las representa-
ciones ralas y/o independientes [I71}, 174, 173], y la inclusién de informacién adicional en
la representacion como la relacionada con los cambios de dindmica del aparato fonador
[175]. La idea de lograr una representacion “6ptima” de la senal de voz ha guiado el
trabajo desde el principio, motivo por el cual el analisis de senales ocupa también una
porcion importante.

Se puede decir que este trabajo aporta una visién alternativa al problema de andlisis
y representacion de una senal partiendo de un modelo méas complejo que el tradicional.
En este sentido sigue una tendencia presente en la ciencia moderna que implica practi-
camente un cambio de paradigma. Se ha cambiado el enfoque de la simplicidad, que
intentaba analizar la realidad a partir de su descomposicién en fenémenos sencillos, por
el de la complejidad que intenta incluir muchos més aspectos de la realidad desde la

concepcién inicial del modelo [139].

Organizaciéon de la tesis

El documento de la tesis se ha organizado de la siguiente forma. En el Capitulo
se presenta la introduccién al trabajo, destacando la motivacién inicial y los conceptos
fundamentales que guian el desarrollo de la tesis. Estas ideas se ilustran con algunas
notas historicas relevantes.

Una revisién de los antecedentes y el marco conceptual de varias de las técnicas

utilizadas se desarrolla en el Capitulo [2| junto con las diferentes formas de medir la
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eficacia de una representacion.

Las bases fisiolégicas de la comunicacién humana se presentan en el Capitulo [3 Se
exponen aqui las caracteristicas principales de la senal de voz, del aparato fonador y del
sistema auditivo. El énfasis estd puesto en los aspectos neurosensoriales de este ultimo

que permiten identificar las pistas acusticas del habla.

En el Capitulo [4 se exponen los fundamentos matematicos del andlisis de senales.
Se discuten las diferentes formas de representacion de una senal, desde las tradicionales
hasta las mas recientes o no convencionales, incluyendo aquellas més orientadas al caso

de la senal de voz. El enfoque esta orientado principalmente a senales de tiempo continuo.

En el Capitulo [5se desarrollan diferentes alternativas para obtener la representacion
de senales de tiempo discreto a partir de diccionarios, destacando los casos ortogonales

basados en Fourier, onditas, paquetes de onditas y paquetes de cosenos.

Los fundamentos de las representaciones ralas y/o independientes obtenidas a partir
de diccionarios se presentan en el Capitulo [0 mencionando sus ventajas y desventajas,

las conexiones con otros enfoques y algunos ejemplos de aplicacion.

En el Capitulo [7| se desarrollan diferentes métodos basados en técnicas no conven-
cionales y se estudia su aplicacion al andlisis y la representacién de la senal de voz. Se
comparan las alternativas propuestas con las clésicas, a partir de aspectos cualitativos,
medidas de eficacia y resultados de aplicacion a problemas de clasificacion de fonemas,
reconocimiento del habla y limpieza de ruido.

Finalmente en el capitulo|8[se discuten las conclusiones generales y particulares, junto
con los posibles trabajos futuros. También se agregan los Apéndices [A]y [B] que presentan
los aspectos referentes a la implementacion practica de los experimentos desarrollados y

los datos utilizados.

Aspectos institucionales

El desarrollo de este trabajo se apoyo en la infraestructura y los recursos aportados
por diferentes instituciones. Entre estas instituciones se pueden contar a la Facultad
de Ingenieria de la UNER, particularmente el Laboratorio de Cibernética. Aqui se rea-

liz6 gran parte de las actividades con recursos provenientes de subsidios de la UNER,
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del CONICET vy de la ANPCyTﬂ. De acuerdo a lo convenido originalmente, los cursos
y una parte importante del trabajo se han llevado a cabo en el Instituto de Ingenieria
Biomédica de la Facultad de Ingenieria de la UBA, bajo la direccion del Ing. Luis Rochaﬁ.
Finalmente se han realizado varias estancias en el Laboratorio de Voz de la Universidad
Autéonoma Metropolitana Iztapalapa, en la ciudad de México, bajo la supervisién del
codirector de la tesis el Dr. John Goddard? El Dr. Goddard ha realizado también visitas
a la FI-UNER y a la FI-UBA.

2Proyectos I+D UNER: #6036 “Sistema de reconocimiento automético del habla” y #6062 “Desa-
rrollo de un laboratorio de voz”. UNER: Beca para cursado de carreras de 4° Nivel, Res. CD N°© 233/97.
CONICET: Beca interna de perfeccionamiento en la Investigacion. Proyecto ANPCyT: PICT cod. 11-
12700, tipo A “Técnicas no convencionales aplicadas a la reduccién de ruido en audifonos digitales”.

3Varios viajes fueron financiados también mediante fondos de FIUBA, Expte N° 965.271/98.

4Financiado mediante fondos CONACYT (México), Proyecto #31929-A: “Anélisis de la sefial de voz
en espafnol”,; y mediante fondos provenientes de convenios especificos de colaboracién UAM-UNER.
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Capitulo 1
Introduccion

“Al principio era el Verbo, y el Verbo estaba en Dios
y el Verbo era Dios. El estaba al principio en Dios.
Todas las cosas fueron hechas por El, Y Sin El no se
hizo nada de cuanto ha sido hecho.”

(Juan 1,1)
Contenido
I.0. Motivacidnl . . . . v v v i e e e e e e e e e e e e e e e e e e
[1.2. Objetivos| . . . . . . i i i i i e e e e e e e e e
[1.3. Técnicas convencionalesl .. ... ................
[1.4. Técnicas no convencionales|. . . . . .. ... ... ....... 12
[1.5. Comentarios de cierre del capitulo| . . . . .. ... ... ... 15

1.1. Motivacion

L analisis de senales ha cobrado una importancia superlativa dentro de la teoria

de las comunicaciones, y casi en todas las aplicaciones actuales de la misma. Estas
aplicaciones tecnologicas han invadido practicamente nuestra vida diaria. Los conceptos
de senal, sistema e informacion estan intimamente relacionados. Las senales transportan
informacion del sistema que las produjo, contenida o codificada en un patrén de varia-
ciones de alguna magnitud fisica. Desde el punto de vista matemaético las senales pueden
tratarse como funciones. Esto permite su manipulacién y transformacién de manera pre-
cisa dentro del marco de las teorias correspondientes.

La senal de voz, objeto de la investigacion desarrollada en esta tesis, es una de las
seniales “naturales” mas estudiadas. En el campo del modelado y analisis de la senal de
voz se han hecho importantes avances como los coeficientes de prediccion lineal (LPC)
[160], o los coeficientes cepstrales en escala de mel (MFCC) [37]. Sin embargo existen
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todavia problemas que no han podido resolverse satisfactoriamente. Esta senal es pro-
ducida por el aparato fonador humano a través de un complicado mecanismo en el que
intervienen varios organos. Los mismos son comandados por el cerebro para modificar
las propiedades actsticas del tracto vocal y de los estimulos sonoros implicados. De es-
ta manera se producen patrones caracteristicos de variacion de la presion sonora que
constituyen la base de la comunicaciéon humana. La senal asi generada contiene infor-
macién codificada a diferentes niveles, incluyendo aspectos fonéticos, 1éxicos, prosodicos
y gramaticales, entre otros. El sistema auditivo logra descifrar el mensaje “escondido”
en estos patrones de variacién sonora producidos por el aparato fonador de una mane-
ra asombrosamente robusta y eficaz, en forma casi independiente de factores como la
identidad del hablante o el ruido de fondo.

A pesar de los avances realizados, los dispositivos artificiales que han tratado de
emular estos aspectos distan mucho de poseer actualmente capacidades similares. El
desempeno de estos sistemas se degrada enormemente con el ruido de fondo, variaciones
entre diferentes hablantes, e inclusive cambios en la forma de hablar de un tnico sujeto
(como puede ser en la velocidad de pronunciacién). Por ejemplo, en la Figura se
presenta el porcentaje de reconocimiento de palabras para un sistema de reconocimiento
automdtico del habla (ASR) del estado del arte frente a distintos tipos y cantidades de
ruido aditivo. Este sistema y estd basado en modelos ocultos de Markov (HMM) y utiliza
como representacion de la senal de voz a los MFCC. La degradacién resulta ampliamente
superior a la experimentada con sujetos normo-oyentes en condiciones Simﬂaresﬂ Para
tener una idea cualitativa de lo que significa esta degradacion en la Tabla se muestra
como se traducen estos porcentajes de reconocimiento, para las distintas condiciones, en
términos del resultado final de reconocimiento de una oraciéon determinada. Aqui resulta
claro que en varias circunstancias, inclusive para niveles de ruido relativamente bajos
para los humanos, se pierde el sentido de las frases total o parcialmente.

Generalmente los errores se deben a que los modelos utilizados para el analisis y
reconocimiento se mantienen lo méas sencillos posible a costa de sacrificar su ajuste a
las situaciones reales. La mayoria de las soluciones encaradas recientemente implican
algin tipo de “parche” a estos modelos de manera que contemplen las situaciones no
previstas originalmente, aunque sea parcialmente. En este sentido se puede decir que,
en cuanto a su desempeno, los sistemas actuales basados en las técnicas convencionales
han llegado a una especie de “minimo local”, lo cual obliga a repensar algunas de sus
bases y fundamentos [13]. Por lo tanto hay todavia un camino importante por recorrer
para poder solucionar los problemas planteados. Esto conduce a la necesidad de explorar
otras alternativas, como podrian ser el uso de técnicas no convencionaleﬂ Hacen falta
nuevas ideas en el campo, o bien repensar algunas abandonadas tal vez prematuramente.
Es necesario también revisar algunos detalles acerca de cémo los humanos analizan y re-

IEn sujetos normo-oyentes expuestos a este material, explicitando previamente las caracteristicas
particulares del mismo, el reconocimiento permanece practicamente inalterado en este rango de niveles
de ruido y para ambos tipos de ruido.

2Fl sentido que se le dard en este trabajo a la expresién “técnica no convencional” es el de aquellas
técnicas que no se han utilizado de manera habitual para el andlisis y representacién de la senal de voz
con fines a su posterior reconocimiento o clasificacion.
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Figura 1.1: Porcentaje de reconocimiento de palabras (RP) para un sistema del estado del
arte (MFCC+HMM) para distintos tipos (blanco y murmullo) y cantidades de ruido (SNR). La
porcion de la base de datos utilizada para entrenar y probar el sistema contiene material léxica
y gramaticalmente restringido, que corresponde a una serie de preguntas acerca de la geografia
de Espana. Este “conocimiento” se ha integrado al reconocedor de manera explicita mediante
un modelo del lenguaje adecuado y aumenta la robustez del sistema. Para mas detalles referirse
al Apéndice [B|

conocen el habla que pueden haberse dejado de lado, sobre todo en aspectos relacionados
con la eficiencia y robustez del sistema auditivo [119, [64].

En muchos casos el avance en la Matematica o en sus aplicaciones tecnolégicas ha sido
influenciado por los conocimientos de los sistemas naturales equivalentes. Anteriormente
algunos tipos de procesamiento y andlisis de la voz que incluian aspectos bioldogicamente
inspirados han resultado provechosos para mejorar el funcionamiento de los sistemas
artificiales. Este es el caso de los MFCC ya mencionados, que fueron concebidos incor-
porando conocimiento acerca del proceso de generacion de la senal de voz y algunas
caracteristicas psicoacusticas del sistema auditivo. Otro ejemplo podria ser la estrate-
gia denominada andlisis predictivo lineal perceptual (PLP) [74] [76]. Sin embargo existen
todavia aspectos que, ya sea por cuestiones de simplificacion, o por desconocer su fun-
ciéon e importancia en el proceso de comunicacion humana, no se han incorporado en
los enfoques convencionales. Por ejemplo, algunas de las simplificaciones generalmente
empleadas provienen de considerar sistemas lineales, estacionarios por tramos y con es-
tadistica significativa de segundo orden. En general se trata también de disminuir lo mas
posible la cantidad de dimensiones de andlisis. Otra practica muy difundida consiste en
utilizar bases de funciones ortogonales “sencillas” para realizar el analisis de la senal.

Se sabe que los sistemas bioldgicos en general no cumplen con las restricciones antes
mencionadas y sobrepasan ampliamente las capacidades de los sistemas artificiales. Las
personas realizan complicados anélisis de senales a través de los sistemas neurosensoriales
y extraen informacién 1til acerca de su entorno, en una gran variedad de situaciones
adversas y en forma préacticamente “transparente” para ellas.
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1.2 Objetivos

La comprension de estos procesos ha ido mejorando paulatinamente junto con el
desarrollo simultaneo de las ciencias biologicas y de las exactas. Se han comprendido
mejor varios principios de funcionamiento de los sistemas naturales a partir de nuevos
desarrollos de las teorias matematicas existentes. De hecho, a medida que los conoci-
mientos acerca de los sistemas sensoriales bioldgicos han ido aumentando, se han ido
adaptando los “modelos” subyacentes en el andlisis de senales (y Viceversa)ﬂ Por ejem-
plo, inicialmente se dijo que estos sistemas sensoriales se comportaban como si realizaran
un andlisis de Fourier de las sefiales provenientes de su entorno [62]. Posteriormente, en
los 80’s, se indicd que en realidad podia considerarse como si realizaran un analisis si-
milar al de Gabor [212], y més recientemente que era mas propio considerarlo como un
analisis basado en onditas [42]. En este mismo sentido, se ha demostrado tltimamente
que las especiales caracteristicas de los sistemas sensoriales obedecen a una adaptacion
para procesar de manera éptima los estimulos de su entorno [I45]. Los principios detras
de esta codificacién estan todavia siendo estudiados, pero ya existen numerosas pistas
que permiten orientar la buisqueda en esta direccion. Uno de estos principios consiste en
lograr codificar cada una de las senales implicadas en el problema en términos de sélo
unas pocas caracteristicas significativas. Esto es lo que se denomina una representacion
rala. Su utilizaciéon como esquema de codificacion eficiente se ha demostrado a nivel de
los sistemas sensoriales biologicos. Se puede decir que el propio cédigo neural —basado en
trenes de pulsos— también es ralo. Existen varios trabajos que estudian la aplicacion de
este principio como “modelo” para las representaciones generadas en los campos recep-
tivos de la corteza visual, y mds recientemente también en la corteza auditiva [146] [114].

El curso seguido en este trabajo pretende plantear algunas alternativas para acercarse
un poco mas al desempeno de los sistemas sensoriales naturales. La meta consiste en
explorar las bases para el diseno de un sistema que permita extraer, de manera robusta
y eficiente, las componentes méds significativas de la senal del habla, a los fines de su
posterior clasificacién o reconocimiento.

Este capitulo se organiza de la siguiente forma. En la Seccién se presentan los
objetivos generales de la tesis. En lo que resta del Capitulo se presenta un panorama
general de las diferentes técnicas disponibles para el andlisis y representacion de la senal
de voz que incluye algunas notas de su evolucién historica. Las técnicas convencionales
son las primeras en aparecer en la Seccién [1.3] El desarrollo comienza con los fundamen-
tos matematicos del analisis de senales clasico y concluye con las técnicas convencionales
especificamente desarrolladas para el habla. A continuacion, en la Seccién se in-
troducen las ideas y fundamentos de las técnicas maés recientes o no convencionales. Se
concluye con algunos comentarios de cierre del Capitulo en la Seccién [1.5

1.2. Objetivos

Son objetivos de esta tesis:

= Avanzar en la comprensién del proceso de la comunicacion oral humana.

3Esto ha culminado recientemente en la acunacion, para el drea de aplicaciones informaticas, del
término computacion bioldgicamente inspirada (en inglés Biologically-Inspired Computing).
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= Comprender los procesos implicados en la decodificacién del mensaje contenido en
la senal de voz, especialmente a nivel neurosensorial.

» Caracterizar estos procesos desde un punto de vista matematico mediante elemen-
tos de la teoria de andlisis de senales.

» Desarrollar métodos y/o algoritmos de procesamiento de senales que permitan
extraer las caracteristicas significativas de la senal de voz, de manera robusta y
eficiente, a los fines de su posterior reconocimiento.

= Validar los métodos desarrollados mediante experimentos con datos artificiales y
reales.

= Interpretar los resultados desde una perspectiva de analisis, modelado e identifica-
cion de sistemas.

1.3. Técnicas convencionales

En esta seccién se presentardn aquellas técnicas que podrian agruparse dentro de las
técnicas convencionales o clasicas para el andlisis y representacion de la senal de voz. No
existe un limite de separacion clara entre las técnicas convencionales y las que no lo son.
Esto se debe a que los cambios de paradigmas generalmente comienzan a manifestarse de
manera gradual a partir de la aparicién de nuevas ideas y de su paulatina aplicacién. Es
recién cuando la técnica se “estabiliza”, en cuanto a sus bases y utilizacién para resolver
determinados problemas, cuando puede considerarse como convencional. Sin embargo
muchas veces el rango de aplicaciones puede ser muy variado, por lo cual una técnica
nueva no necesariamente reemplaza completamente a las anteriores.

Para comenzar con esta Seccidn es necesario presentar algunas definiciones basicas del
andlisis de senales, cuyos fundamentos se remontan a las ideas presentadas por Newton
y Fourier hace ya varios siglos [41].

1.3.1. Analisis de senales

La palabra andlisis proviene de la base griega analyo que significa “desatar”. Es po-
sible definirla como: “distincién y separacion de las partes de un todo hasta llegar a
conocer los principios o elementos de éste”E]. El analisis de una senal consiste en aislar
aquellas componentes que poseen una forma compleja para tratar de comprender mejor
su naturaleza u origen. En este contexto se designa como ruido a cualquier fenémeno
que perturba la percepcién o interpretacion de una senal. Comparte la misma deno-
minacion que los efectos acisticos andlogos y siempre esta presente en la obtencion de
cualquier senal real que intentemos analizar. Se puede decir entonces que analizar una
senal consiste en encontrar y desagregar aquellas partes caracteristicas o componentes
ocultas que mejor permitan describirlas, minimizando simultdneamente los efectos del

4Diccionario General de la Lengua Espafiola Vox
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Figura 1.2: Esquema del telescopio reflector de Newton (reproducido de su articulo [138]).
Luego de observar la aberracion cromatica de su telescopio y de realizar el experimento de
separacion de las componentes individuales de la luz blanca, en el prisma que se muestra en
el esquema, concluyé que ésta no era una tnica entidad. De aqui surge la idea de espectro,
trasladada posteriormente al analisis de Fourier.

ruido. Las aplicaciones ultimas de la representacién lograda en términos de estas com-
ponentes pueden ser: la simple inspeccién con fines de estudio, la compresién de la senal,
la codificaciéon o transmisién de la misma, o la alimentacién de un sistema automatico
que tome decisiones en base a ella, entre otras.

El analisis de fendmenos fisicos posee elementos analogos, debido a que las senales
constituyen manifestaciones del mundo fisico. Su aparicion es bastante anterior a este
siglo, casi con el comienzo de la ciencia, y de hecho senté las bases para el desarrollo
de las teorias que hoy sustentan el andlisis de senales. En este sentido se puede citar
como ejemplo “cercano” el analisis de la luz visible mediante un prisma, que permite
descomponerla en sus componentes fundamentales. Estas componentes estan “ocultas”
en la luz blanca y se manifiestan en su interaccién con los objetos del mundo fisico. Este
fenéomeno fue descubierto y estudiado por Newton como uno de sus primeros aportes a
la 6ptica en 1670. Newton disené y construyé el primer telescopio reflector (ver Figura
1.2)) y concluyé que la luz blanca no era una tnica entidad después de observar la abe-
rracion cromatica de su telescopio y de realizar el experimento del prisma en donde pudo
observar el espectro (término que proviene de spectrum, o fantasma) de los componentes
individuales de la luz blanca y recomponerlo con un segundo prisma.

1.3.2. Analisis de Fourier

Aunque Newton no reconocié el concepto de frecuencia, el parecido de este espectro
con el de Fourier no es casual. Fourier conocia los trabajos de Newton y desarrollé las
bases de su analisis cuando estudiaba la conduccion del calor en los cuerpos sélidos. En
1807 Fourier difundié el primer esbozo de su Teoria analitica del calor [52], en la cual
demostré que la conduccion del calor en los cuerpos sélidos se podia expresar como una
suma infinita de términos trigonométricos cada vez mas pequenos. Estos términos cons-
tituian las “componentes ocultas” que habia podido descubrir en este fenémeno. De esta
forma Fourier habia encontrado el “prisma” adecuado para analizar a los fenémenos de
conduccién del calor y como resultado habia desarrollado la teoria del andlisis armoénico
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para descomponer funciones periddicas arbitrarias en términos de funciones sinusoidales.
A pesar del tremendo aporte que constituiria su teoria, ésta fue fuertemente criticada
por notables matematicos de la época como por ejemplo Laplace.

Debido a la complejidad y variabilidad del habla las ideas del andlisis de Fourier
tardaron un poco en aplicarse con éxito a esta senal. Los primeros intentos fueron rea-
lizados con dispositivos mecanicos como los basados en cuerdas, resonadores o filtros.
Estos dispositivos realizaban una descomposicién de los sonidos andloga a la propuesta
por Fourier mediante principios mecénicos. De hecho, pueden también establecerse cier-
tas analogias entre el andlisis de Fourier y el funcionamiento de la coclea dentro nuestro
oido. Aunque este aspecto se revisard posteriormente con mas detalle basta con decir
por ahora que la membrana basilar constituye un complejo analizador espectral. Tam-
bién se utilizaron dispositivos de tipo estroboscépico. Con el advenimiento de los medios
electrénicos “modernos” comenzaron a publicarse algunos trabajos que intentaron evi-
denciar las caracteristicas y componentes fundamentales de esta senal. Como ejemplo se
puede citar [206], donde con dispositivos oscilogréficos bastante sencillos y un banco de
filtros analdgicos dispuestos en octavas se logré obtener los resultados de la Figura 1.3
para una vocal del inglés. Por la naturaleza cuasiperiddica de las vocales pronunciadas
en forma aislada, son las que mas facilmente se ajustan a un andlisis de este tipo.

1.3.3. Bases y transformaciones lineales

La teoria de Fourier para la descripcién de funciones seria generalizada posteriormente
mediante la idea de base ortogonal, es decir un conjunto de funciones con condiciones
particulares que permiten descomponer a funciones mas generales en términos de ellas
(las primeras). Se puede decir, de manera corriente, que las condiciones particulares que
debian cumplir el conjunto de funciones de la base eran las siguientes:

1. No presentar “componentes comunes” entre ellas,

2. Ser suficientes como para “generar” cualquier funcién (de un conjunto determina-

do).

Se encontraron muchas bases que permitian descomponer funciones de diferentes
formas. Algunas de estas bases eran més adecuadas que otras para describir algunos tipos
de funciones. Esto es porque las funciones o elementos de la base estaban precisamente
relacionados con las componentes importantes que se pretendia extraer de las senales.
Mediante estas bases se podian realizar transformaciones lineales que permitian llevar
las senales a espacios alternativos donde las caracteristicas significativas se manifestaban
de forma mas evidente.

Lamentablemente la base de funciones exponenciales de Fourier poseia importantes
limitaciones para la descripcion de senales intrinsecamente transitorias, como por ejemplo
las consonantes del habla. Estas exponenciales complejas resultan ser las autofunciones
derivadas de los sistemas lineales invariantes en el tiempo (LTT) y de alli que constituyan
un buen “prisma’ para analizar seniales derivadas de estos sistemas. Sin embargo al no
presentar ningun cambio abrupto durante su evolucion, tampoco pueden representar
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Figura 1.3: Descomposicién de la /a/ (como en father) en oscilagramas obtenidos por medio
de filtros dispuestos en octavas (reproducido de [206]). A la derecha se detalla el ancho de
banda en Hz de cada octava. Obsérvese la apariencia cuasiperiédica de los oscilogramas.
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Figura 1.4: Espectrograma de la frase inglesa “Be up at five” que permite ver los rasgos
distintivos de la misma (reproducido de [192]). En la parte superior se han remarcado diferentes
eventos acusticos relevantes. En esta representacion es posible observar claramente la evolucion
de las formantes principales de la senial de voz.

adecuadamente dichos cambios. Esto se manifiesta en el conocido fenémeno de Gibbs
donde se requiere un nimero infinito de componentes para aproximar una discontinuidad,
lo que por supuesto no constituye una representacién “eficiente”.

1.3.4. Analisis de Gabor

Debido a estas limitaciones, en 1946 Gabor extiende las ideas de Fourier con el con-
cepto de frecuencia local para el estudio de sonidos musicales [54]. De esta forma propone
una nueva base que rescata caracteristicas tanto en la frecuencia como en el tiempo. La
nueva base es idéntica a la de Fourier, salvo por el hecho de la apariciéon de la modula-
ciéon con una ventana gausiana deslizante en el tiempo, que da la necesaria localizacion
temporal. La aplicacion de otras ventanas temporales da lugar a la transformada de
Fourier de corta duracion (STFT). El concepto involucrado consiste ahora en la repre-
sentacién de las senales en un plano tiempo-frecuencia (t — f) a partir de dtomos o
componentes elementales con minima dispersion en este plano. Esto también sienta las
bases matematicas detras de los dispositivos analdgicos utilizados para el estudio del
habla durante esa misma época. Dichos dispositivos seguian utilizando bancos de filtros
para realizar el andlisis, pero se habian perfeccionado en la manera de realizar registros y
presentar los resultados. Asi surgen los espectrogramas, que permiten comenzar a “ver”
los rasgos distintivos del habla a partir de la distribucién de su energia en el plano ¢t — f
[192]. Ademas, ésto permite también re-intrepretar los modelos de funcionamiento de la
coclea, incorporando los aspectos temporales anteriormente ignorados.

Sin embargo existe una limitacién fisica que no permite medir con precisién arbitraria
los eventos ocurridos en el plano tiempo-frecuencia. Cuanto mayor es la localizaciéon o
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resolucion en el tiempo, menor lo es en la frecuencia y viceversa. Esto se conoce como
principio de incertidumbre y da lugar a la utilizacién de dos tipos diferentes de espectro-
gramas para el estudio del habla. De acuerdo al ancho de banda de los filtros equivalentes
se tienen los espectrogramas de banda angosta y los de banda ancha. En los espectro-
gramas de banda angosta la ventana temporal es relativamente ancha, con lo que se
logra una muy buena resolucién en frecuencia pero una no tan buena localizacién de los
eventos en el tiempo. Esto dltimo es especialmente til para la deteccion de las denomi-
nadas formantes. En los espectrogramas de banda ancha la situaciéon es exactamente la
inversa y permiten extraer, en forma bastante sencilla, parametros tales como el periodo
de entonacion.

La aparicion de las computadoras y la tecnologia digital permite volver a aplicar el
analisis de Fourier a la senal del habla. La digitalizacion de las senales de sonido permite
“introducirlas” en la computadora para realizar calculos con ellas. Un problema inicial
era que los calculos para obtener la transformada discreta de Fourier (DFT) de una senal
como ésta demandaban mucho tiempo. En 1965 Cooley y Tukey publican un trabajo en
el cual proponen un algoritmo para realizar el calculo rapido de la DFT mediante compu-
tadoras [29]. Esto da lugar al resurgimiento de los estudios basados en espectrogramas
para aprovechar la flexibilidad y potencialidades de esta nueva herramienta.

Las ideas de la transformada de Gabor se generalizan posteriormente en lo que se
denomina andlisis por tramos o ventanas, que permite “convertir” en local un analisis
pensado para senales estacionarias [37].

1.3.5. Distribuciones tiempo-frecuencia

En 1948 se introduce la distribucion de Wigner-Ville (WVD) como otra herramienta
para analizar estructuras en el plano ¢t — f [127]. El enfoque utilizado para el célculo
de esta distribucion es diferente al basado en representaciones atomicas ya presentadas.
Esto se debe a que en este caso la senal se compara con ella misma —modulada en la
frecuencia y corrida en el tiempo— y no con una base de funciones. El resultado es la
representacion de la senal en términos de la distribucion tiempo-frecuencia de su energia.

La DWYV posee propiedades matematicas interesantes, y constituye la base de las dis-
tribuciones t — f cuadraticas. Estas distribuciones resultan en una teoria unificadora que
aporta posibilidades adicionales para poder “resolver” los eventos significativos adecua-
damente en tiempo y frecuencia para el andlisis de senales complejas. Se ha demostrado
que otras distribuciones cuadréticas se pueden obtener a partir de la distribucién de
Wigner-Ville mediante convoluciones con nicleos bidimensionales adecuados [127].

1.3.6. Analisis especificos para el habla

Dentro de las técnicas convencionales se deben mencionar aquellos analisis concebidos
especificamente para el caso de la senal de voz. Estos se han desarrollado a partir del
estudio de las caracteristicas perceptuales del oido o de un modelo de produccién del
habla y comenzaron a aplicarse a partir de la década de los 70’s.
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Por ejemplo, la técnica de LPC se basa en suponer un modelo lineal de tiempo discre-
to para la senal de voz [159]. Por otra parte los MFCC se sustentan en la supocisién de
un modelo de produccién del habla también lineal, junto con algunas propiedades adicio-
nales, que permiten convertir una operacién de convolucién en una suma [37]. A ésto se
agrega una escala psicoactstica que incluye aspectos perceptuales en la representacion.
Otro caso es el del PLP, introducido por Hermansky [74] para lograr una representacién
relativamente independiente del hablante, pero que conservara la informacion importan-
te para la discriminacion fonética. Ademas se han propuesto diferentes alternativas para
lograr representaciones auditivas tempranas de la voz mediante modelos de oido, que
contemplan los aspectos mas sobresalientes del procesamiento hasta el nivel del nervio
auditivo [30].

1.4. Técnicas no convencionales

A pesar de la sencillez y elegancia matematica de las bases de Fourier, las bases
ortogonales en general y las técnicas basadas en modelos lineales, se ha visto que existen
razones importantes para considerar ideas ain mas generales.

Las restricciones impuestas a los elementos de las bases tradicionales son bastan-
te artificiales y dificiles de explicar en términos de los sistemas sensoriales bioldgicos
“equivalentes”. La apariciéon de determinadas caracteristicas, como por ejemplo cierta
redundancia a nivel de los elementos de la “base”, puede demostrarse util en numerosas
aplicaciones y esta presente en los organismos vivos.

La idea de marcos y también la de diccionarios de funciones, que son diferentes
generalizaciones de las bases ortogonales, aparecen principalmente de la mano de la teoria
de onditas. Algunas caracteristicas estadisticas de los coeficientes de las representaciones
logradas tampoco son adecuadamente descriptas en términos de distribuciones gausianas
o combinaciones de éstas. Por lo tanto se requiere la utilizaciéon de modelos que tengan
en cuenta de manera explicita la estadistica de orden superior. Estos modelos aparecen
junto con el andlisis de componentes independientes y las representaciones ralas.

Con estas ideas mas generales, y con cierta inspiracion biolégica adicional, el desafio
consiste en poder disenar y/o construir sistemas de andlisis y representaciéon de senales
que superen algunas de las restricciones actuales de los mismos.

1.4.1. Analisis basado en onditas

A pesar de los avances obtenidos mediante la STF'T, las limitaciones del principio
de incertidumbre seguian presentes. La opcién del uso de la DWV poseia también algu-
nos problemas précticos importantes como el artefacto de los términos cruzados. Para
intentar brindar una alternativa aparece a mediados de los anos 80’s la teoria de ondi-
tas [130]. La transformada ondita continua (CWT) fue “diseniada” especialmente para
trabajar con senales transitorias o no estacionarias. La distribucién de energia derivada
de la CWT es el escalograma. Esto da lugar a nuevas formas de descomposicién que
constituyen un “prisma’ que analiza de diferente forma los eventos en el plano ¢t — f.
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Con la CWT se logra “seguir” con mayor precision en frecuencia a los eventos mas
lentos y con mayor precision en el tiempo a los eventos rapidos o cambios bruscos. Es
en este sentido que resulta més parecido a lo realizado en el sistema auditivo (respecto
al andlisis de Gabor). Sin embargo la CWT no es la tnica forma de descomposicién no
uniforme posible.

De hecho es posible dividir el plano ¢ — f en cuadriculas de diferentes maneras (para
el caso de representaciones discretas). En la Figura se pueden ver las cuadriculas t — f
obtenidas a partir de diferentes diccionarios, junto con algunos de los atomos correspon-
dientes. Para el caso de la base de Dirac, que constituye la base canénica para senales de
tiempo discreto, se obtiene la mejor resolucion temporal posible. El otro extremo corres-
ponde a la base de Fourier, donde se logra la mejor resolucion frecuencial. Para la STEFT
se muestran los casos de banda ancha y banda angosta ya descriptos. La transformada
ondita en su versién discreta (DWT, diddica) particiona las frecuencias en octavas, con
la mayor resolucién frecuencial en las frecuencias bajas y mayor resolucion temporal en
las frecuencias altas. Esto lo realiza en base al esquema denominado andlisis multire-
solucion. La transformada paquetes de onditas (WPT) consiste en una generalizacion
de este analisis multiresolucién, lo que permite una mayor flexibilidad en la definicién
de una particién t — f. A pesar de esta flexibilidad es posible todavia relajar algunas
restricciones implicitas para lograr una representacion mas general.

1.4.2. Representaciones ralas e independientes

Para extraer mediante el analisis aquellas caracteristicas significativas de una senal,
es necesario que la transformacion pueda describir a cada una de las senales posibles en
términos de un pequeno nimero de caracteristicas del total disponible [145]. Esto quiere
decir que para que la representacion de la senal resulte Optima es necesario lograr que sea
suficientemente rala. Por ejemplo si se quiere describir una senal senoidal mediante la base
de Fourier es posible hacerlo con un solo elemento. Esto resulta particularmente eficiente
en términos de teoria de informacion [71]. Sin embargo para senales més complejas, o
que presenten alguna discontinuidad, la cantidad de coeficientes diferentes de cero puede
aumentar enormemente (o volverse tan grande como la dimensién del espacio).

Se requiere entonces un diccionario que posea una cantidad importante de atomos
diferentes, de manera tal de poder seleccionar sélo aquellos mas relacionados con los
rasgos distintivos de la senal a analizar, independientemente de la complejidad de ésta
ultima. Este comportamiento de naturaleza “no lineal” deja de lado las restricciones de
independencia lineal de las bases ortogonales. Podria decirse que resulta equivalente a
utilizar una “base” adaptiva, o sea una base que se adapte a la senal analizada, eligien-
do solo los elementos que “mejor” la describen. Para armar este diccionario se pueden
superponer diferentes diccionarios basicos o bien un conjunto de atomos individuales,
que en su conjunto representen las diferentes caracteristicas presentes en la senal bajo
estudio. Otra caracteristica deseable es que los coeficientes de la representacion resulten
estadisticamente independientes entre si [71].

Con este enfoque es posible encontrar no sélo los coeficientes para lograr la repre-
sentacion, partiendo de un diccionario dado de antemano, sino inclusive el “diccionario
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Figura 1.5: Atomos de la base o diccionario (izquierda) y representacion en el plano tiempo-
frecuencia (derecha) para los distintos tipos de andlisis. Para el caso de Fourier y STF'T se
muestra sélo la parte real. Tanto la DW'T' como la WP'T estan calculadas utilizando la ondita
de Daubechies con 16 momentos nulos. Estas son sélo algunas de las posibilidades para lograr
una representacion atémica. Nétese que en ninguno de los casos es posible evitar el principio de
incertidumbre, pero si se puede poner mas atencion en los aspectos temporales o frecuenciales
que mas interesan para las diferentes zonas del plano, manteniendo constante el drea de los
atomos.
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6ptimo” para cumplir con estas nuevas condicioneg’] En la Figura se pueden obser-
var algunos atomos del diccionario éptimo obtenido a partir de datos del fonema /a/
mediante estas técnicas, junto con la disposicién de algunos de ellos en el plano t — f.

Como se ha discutido en este Capitulo, el sistema auditivo posee caracteristicas so-
bresalientes para el anélisis de los sonidos del ambiente y en particular del habla humana.
Se ha demostrado recientemente que ésto obedece a una adaptacién para procesar los
mismos de manera 6ptima en términos de la teoria de informacién. Se han desarro-
llado modelos de los sistemas sensoriales a nivel cortical que incorporan los aspectos
de independencia estadistica y dispersiénﬂ ya mencionados y que se han validado con
experimentos realizados in vivo [145].

Las células de la corteza auditiva responden con mayor actividad ante determinados
patrones t— f. A estos patrones se los conoce como campos receptivos espectro-temporales
(STRF) de las células de la corteza auditiva [35]. Es posible ver al andlisis cortical como
ejecutado utilizando un diccionario 6ptimo adecuado. En la Figura es posible ver la
representacion de algunos STRF, junto con los espectrogramas de los a&tomos obtenidos
para un “diccionario 6ptimo” a partir de un conjunto de fonemas del espanol mediante
las técnicas desarrolladas en esta tesis. La utilizacion de técnicas como éstas se encuadran
en lo que podria denominarse andlisis “neuro-sensorial”.

1.5. Comentarios de cierre del capitulo

Este trabajo esta orientado al analisis y la representacién de la senal de voz. En-
contrar la representacion éptima para esta senal es efectivamente sélo una parte del
problema de disenar sistemas de reconocimiento del habla con capacidades méas cercanas
a las humanas. Sin embargo, la representacién de una senal se ha considerado como una
parte fundamental de los problemas de clasificacion o reconocimiento de patrones. Tanto
es asi que se ha asegurado que, de poderse encontrar una representacion adecuada, el
resto del problema quedaria practicamente resuelto. La idea es que si se logra una repre-
sentacion que describa a la senal en términos de sus caracteristicas mas significativas,
entonces se habréa “comprendido” adecuadamente la naturaleza de esta senal. Esto sig-
nifica que se habria logrado un buen modelo de ella, a partir del cual podrian tomarse
decisiones confiables.

En este capitulo se presentaron en términos muy generales una serie de técnicas
(convencionales y no convencionales) que conforman un amplio espectro de posibilidades
para representar la senal de voz. Surge claramente la pregunta acerca de cudl resulta
méas adecuada en el contexto de los objetivos planteados en este trabajo. Es evidente
también la dificultad en proporcionar una respuesta definitiva a esta pregunta. Se ha
visto que los sistemas vivos realizan el procesamiento de las sefiales sensoriales en forma
muy diferente a como lo hacen los sistemas artificiales actuales para intentar conseguir

5Se podria pensar entonces que simplemente se estdn reemplazando unas restricciones o condiciones
por otras, sin embargo la diferencia radica en que estas nuevas condiciones parecen también haber sido
incorporadas en los sistemas sensoriales de los organismos vivos [146].

SEn este trabajo se utilizara el término dispersién (en inglés sparsity) para indicar cuan rala resulta
la representaciéon lograda.



16 Introduccién

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

M

(A ALY

Figura 1.6: Atomos (izquierda) y representacion en el plano tiempo-frecuencia (derecha) para
el diccionario dptimo obtenido a partir de datos del fonema /a/ del espanol mediante las técnicas
de representacion rala e independiente presentadas en esta tesis. Las frecuencias abarcan 4 KHz
y el tiempo total es de 10 mseg. Es posible observar la superposicion de algunos dtomos en el
plano t — f debido a que no se requiere independencia lineal.
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Figura 1.7: Espectrogramas de los atomos obtenidos para un diccionario éptimo mediante las
técnicas de representacion rala e independiente de la Figura (izquierda) y campos receptivos
espectro-temporales de las células de la corteza auditiva [35] (STRF, derecha). Para los STRF
se representa en las abscisas el tiempo (en mseg a partir del momento de estimulacion), en
las ordenadas la frecuencia (en octavas respecto a 120 Hz) y en colores la actividad de la
célula nerviosa (en pulsos/segundo). De acuerdo con las propiedades del modelo utilizado para
generar el diccionario es posible decir que los espectrogramas resultan “equivalentes” a los
STRF auditivos.
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idénticos fines. Es posible entonces, como se ha hecho anteriormente a otros niveles,
obtener algo de “inspiracién” biolégica que ayude en la busqueda de esta respuesta.
Utilizando la terminologia del principio del capitulo es posible decir entonces que la
meta consiste en encontrar el “prisma” que permita extraer las “componentes ocultas”
en la senal del habla, de forma similar a como lo realiza el sistema auditivo humano.
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Capitulo 2

Nociones preliminares y marco
conceptual

“Porque nada hay oculto sino para ser descubierto, y
no hay nada escondido sino para que venga a la luz.”

(Marcos 4,22)
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2.1. Introducciéon

STE trabajo trata principalmente el problema de la representaciéon “6ptima” de la

senal de voz para su posterior “interpretacion” por parte de un sistema artificial.
Para avanzar hacia la resolucién de este problema es necesario comenzar por el principio,
lo que implica establecer algunas nociones preliminares y definir el marco conceptual que
permitira la exposicion de las ideas principales. Para abordar la solucién de un problema
tan complejo es necesario un enfoque interdisciplinario en el que confluyan ideas tomadas
de diferentes campos, tales como: analisis de senales, teoria de la informacion, modeliza-
cién de sistemas y analisis estadistico de datos. Ademads se requiere cierta comprension
de la fisiologia de la comunicacién humana, a lo que se dedicard un capitulo especial.
La Matematica es el lenguaje “universal” que permitird combinar estos enfoques y utili-
zarlos en forma de algoritmos para proveer las soluciones correspondientes. Por lo tanto
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en el presente Capitulo se presentan una serie de nociones béasicas de las distintas areas,
principalmente en lenguaje matematico, que seran necesarias para el desarrollo de es-
ta tesis. Se alternaran enfoques continuos y discretos, por cuestiones de sencillez en la
presentacion de los diferentes conceptos y sus propiedades, explicitando cada contexto
segliin sea necesario. El objetivo primordial es lograr que el material resulte bastante
“auto-contenido”, facilitando al lector el seguimiento del mismo. Sin embargo se daran
por sentados algunos conocimientos basicos de algebra matricial, estadistica, reconoci-
miento de patrones y métodos de optimizacién para no engrosar demasiado el presente
volumen.

El capitulo estd organizado de la siguiente manera. En la primera parte, Seccion
2.2] se incluyen los fundamentos del andlisis de sefiales. A continuacién, en la Seccién
se exponen conceptos basicos relacionados con la teoria de informacion. La Secciéon
[2.4] se dedica al enfoque de modelizacién de senales, donde se incluye la descripcion de
algunas técnicas que serviran de antecedente a los desarrollos de esta tesis. Finalmente
se presentan las técnicas de analisis estadistico de datos en la Seccion [2.5]

2.2. Analisis de senales

En el Capitulo [1] se introdujeron las ideas generales detras del analisis de senales.
En esta seccién se presentan una serie de nociones matematicas basicas que seran im-
portantes en el resto del capitulo y de la tesis. En el Capitulo |4 se utilizaran varias de
ellas para presentar las técnicas aplicables al andlisis de la senal de voz mas importantes.
Aunque se requiere cierto cuidado, es posible establecer ciertas analogias entre los espa-
cios euclideos de la Geometria Clasica y algunos espacios funcionales. Estas analogias se
utilizaran aqui principalmente con fines didacticos. El enfoque de esta seccién es funda-
mentalmente de tiempo continuo. Por cuestiones de sencillez muchas de las nociones se
definen en espacios vectoriales de dimensién finita. Es posible “extrapolar” algunas de
estas nociones a espacios de dimensiones infinitas “bien comportados” de interés practi-
co, realizando las consideraciones correspondientes. Se prestara especial atencién a los
espacios de Hilbert que resultan de interés para las aplicaciones y desarrollos aqui consi-
derados. Una parte importante de este trabajo esta relacionada con un tipo particular de
transformaciones lineales que permiten obtener diferentes representaciones de una senal
en términos de sus “proyecciones” en un espacio de interés. El corazon de este tipo de
transformaciones es el denominado producto interno. Para mayor detalle acerca de estos
aspectos es posible consultar algunos de los textos clasicos de andlisis funcional (por
ejemplo Bachman y Narici (2000) [6]).

Definicién 2.1 Para el caso de dos senales continuas x(t) y y(t) € L*(C) el producto
interno (-) entre ellas queda definido como:

(w(t).y) 2 [ " ety 0t =

[e.e]

donde ¢ € C.
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Desde el punto de vista conceptual esta operacion entre dos senales nos devuelve una
cantidad que nos da una idea del “aporte” o proyeccion de una senal en otra. En general
esta cantidad suele normalizarse de manera de independizarse de la energia de la senal
contra la cudl se esta comparando.

De forma analoga el producto interno para el caso de dos senales de tiempo discreto
z[n] y y[n] € CV queda definido como:

(zln] y[n]) £ ) alnly"ln] =c.

Esta idea de medir el grado de parecido entre una senal bajo estudio y un conjunto
de senales con propiedades especiales de interés, constituye el fundamento de las trans-
formaciones lineales mediante bases que se presentaran a continuacion.

2.2.1. Transformaciones, bases y marcos

Una nocién fundamental para el desarrollo de esta seccién es la de espacio vectorial
(e.v.). Dado un conjunto de senales o vectores x € X, junto con las operaciones de suma
y producto por un escalar, este nuevo conjunto X = {X,+,-} constituye un e.v., si se
cumplen las condiciones de la siguiente definicion.

Definicién 2.2 Un conjunto X constituye un espacio vectorial sobre el campo F (por
ejemplo R o C) si, dadas:

» una operacion de suma de vectores definida en X, denotada como x +y (donde
x,y€X) y

» una operacion de multiplicacion escalar en X, denotada como a -x (donde x € X
yaecl),

se cumplen las siguientes 10 propiedades Va,b € F y Vx,y,z € X:

1. x+y e X. (Cerradura de la suma vectorial)

2. x+ (y+2z)=(x+y)+z. (Asociatividad de la suma vectorial)

3. 3 un elemento neutro 0 € X, tal que ¥x € X, x + 0 = x. (Elemento neutro)

4. para cada x € X, 3 un elemento z € X, tal que x+z = 0. (Elemento cancelativo)
5. x+y=y+x. (Conmutatividad de la suma vectorial)

6. a-x € X. (Cerradura de la multiplicacion escalar)

7. a-(b-x)=(a-b) x. (Asociatividad de la multiplicacion escalar)

8. 3 un elemento unitario 1 € F, tal que ¥x € X, 1-x = x. (Elemento unitario)
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9. a-(x+y)=a-x+a-y. (Distributividad respecto a la suma vectorial)
10. (a+0b)- (x) =a-x+0b-x. (Distributividad respecto a la suma escalar)

El producto interno permite adoptar una perspectiva “geométrica” y utilizar ter-
minologia familar de los espacios de dimension finita. De todos los espacios vectoriales
topoldgicos de dimensiones infinitas, los espacios de Hilbert son los que “mejor se com-
portan” y los “mas cercanos” a los espacios de dimensiones finitas.

Cada producto interno (segin la Definicién en un e.v. da lugar a una norma de

la siguiente forma:
Ix]| = v/ (x,x). (2.1)

Si se agrega entonces la operacién de producto interno a un e.v. y es completo con
respecto a la norma , entonces éste constituye un espacio de Hilberﬂ (que se deno-
tard como H). Completitud en este contexto significa que cualquier secuencia de C’auchyﬂ
de elementos del espacio converge también a un elemento dentro del espacio, en el sentido
que la norma de las diferencias se aproxima a cero.

Cada espacio de Hilbert es también un espacio de Banach (e.v. normado y completo),
pero no viceversa. Todos los e.v. de dimensiones finitas con producto interno (tales
como el espacio euclideo con el producto escalar ordinario) son espacios de Hilbert. Sin
embargo, los casos de dimensiones infinitas son importantes en muchas aplicaciones.

Definicién 2.3 Dado un conjunto de senales ® = {¢;},.r, se denomina combinacién
lineal de las mismas a una expresion z(t) de la forma [135]:

(t) £ Z a;pi(t) (2.2)

ieT
donde a; € C y I' es un conjunto finito de escalares definido de manera adecuadcﬂ.

Se dice que x(t) es linealmente dependiente del conjunto ® si y sélo si se puede escribir
a x(t) como una combinacién lineal de las ¢;(¢). En caso contrario se dice que z(t) es
linealmente independiente del conjunto P.

Al variar los coeficientes a;, es decir, al generar todas las combinaciones lineales
posibles de las ¢;(t), el resultado es un nuevo conjunto X de senales z;(t) que a su vez
heredan muchas de las propiedades de las ¢;(t) que las generaron. A este nuevo conjunto
se lo denomina expansion lineal del conjunto .

Si ahora X = {X, +, -} constituye un e.v. de acuerdo con la Definicién entonces
se dice que el conjunto ® genera el espacio X’ si, para toda sefial z,(t) € X, existe el
conjunto de escalares A; = {a;}, tales que ;(¢) se pueda expresar como una combinacién
lineal de los elementos de .

1Si no fuera completo se habla de un pre-Hilbert.

2Una secuencia de Cauchy es aquella en la cual sus términos se vuelven arbitrariamente cercanos a
medida que la secuencia progresa.

3Entre los casos de interés para la definicién de I" el més sencillo es aquel para el cual ' = {1,--- | N}
con N € N < oo. Resulta también de interés en este trabajo la definiciéon de un I' C I para el caso
donde los elementos para la combinacion lineal se seleccionan de alguna manera particular a partir de
un conjunto mayor de posibilidades. Es necesario recalcar que I" debe ser siempre finito, aunque en este
ultimo caso IV podria ser infinito.
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Definicién 2.4 Se dice que un conjunto de seriales ® = {¢;},. es linealmente inde-
pendiente si la relacion:
Z az(bl(t) =0 )

solo puede satisfacerse para el caso en que a; =0 Vi €I

Dicho de otro modo, un conjunto es linealmente independiente si ninguna de sus
senales puede expresarse como combinacion lineal de las demads senales del mismo con-
junto.

Definicién 2.5 Dado un espacio vectorial X y un subconjunto de senales ® = {¢;},.p €
X, se dice que ® constituye una base (de Hamel) de X si:

1. ® es linealmente independiente,
2. ® genera a X.

Es decir, para que ® sea una base del e.v. X', cualquier vector perteneciente a X’ debe
poder escribirse como una combinacion lineal de los vectores de ® y ademas, ninguno de
los vectores de ® debe poder escribirse como una combinacién lineal de los demas.

Se puede probar que dos bases (de Hamel) de un mismo e.v. X poseen la misma
cardinalidad |X|. Se define la dimensién D de un e.v. X como D = |X| y se corresponde
con el nimero de senales que tiene cualquier base de dicho espacio (una cantidad menor
no es suficiente para generarlo). Se puede demostrar que cualquier subconjunto de N > D
seniales de X', sera linealmente dependiente (en este caso son demasiadas senales).

Una propiedad importante de una base es la unicidad de la representacion, es decir que
cada elemento del espacio posee una representacion tnica en términos de los elementos
de esa base.

Definicién 2.6 Sea X' un e.v. con producto interno y sea ® = {¢;},. un subconjunto
de X, se dice entonces que el conjunto ® es ortogonal si se verifica que para todos sus
elementos:

(pi(t),0;(t)) =0 Viz#j con i,jel, (2.3)
st ademds:

(pi(t),d5(t)) =1 Viel, (2.4)

entonces se dice que el conjunto es ortonormal.

Obsérvese que ortogonalidad = independencia lineal pero lo contrario no siempre
se cumple (Ver Figura[2.1). Por lo tanto pueden existir bases (de Hamel) ortogonales y
no-ortogonales. El caso ortogonal resulta de interés debido a que da lugar a una férmula
sencilla para el calculo de los coeficientes de la transformacién producida por la base.

Antes de continuar es necesario aclarar que el concepto de bases para espacios de
dimensién finita o bases de Hamel es diferente del de bases para espacios de dimension
infinita. El caso general corresponde a las denominadas bases de Schauder en los espacios
de Banach. Resulta de interés la definicién de bases ortonormales para los espacios de
Hilbert. Para definirlas se requiere previamente introducir el concepto de densidad.
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R? R? R?
* Linealmente independientes * Linealmente independientes * Linealmente dependientes
* Ortogonales * No ortogonales * No ortogonales

Figura 2.1: Tres conjuntos de vectores en R?: base ortogonal (izquierda), base no ortogonal
(centro), marco (derecha).

Definicién 2.7 Un subconjunto ® de un conjunto parcialmente ordenado H es denso
en H si para cualquier x <y € H, hay algin z € ® tal quex <z <Yy.

Definicién 2.8 Sea 'H un espacio de Hilbert y sea ® = {¢;},. un subconjunto de H,
se dice entonces que el conjunto ® es una base ortonormal para H si:

1. el conjunto ® es ortonormal,

2. la expansion lineal de ® es densa en H.

En efecto si ® constituye una base ortogonal (quitando la condicién de normalidad
de la definicién anterior) para un espacio de Hilbert H, entonces es posible probar que
cualquier senal z(t) se puede escribir como:

o) = S D 60 = S 25)

Atn si ® es no numerable se puede probar que solamente una cantidad numerable de
términos en esta suma son distintos de cero y la expresiéon esta por lo tanto bien definida.
A esta suma se la llama también expansidn de Fourier de z(t) en la base ®.

De esta forma cada coeficiente a; en (2.5)) es una medida del parecido entre la senial
y el elemento correspondiente de la base. Los a; se denominan coeficientes de Fourier
generalizados y como se discutié anteriormente representan la componente de la senal
¢i(t) en z(t). El término de normalizacién en se vuelve innecesario para el caso
ortonormal.

Otra propiedad interesante de una base ortogonal ® de H, es que existe una constante
A > 0 para cualquier senal z(t) € H, tal que:

D Ha(), du(t)* = Allz(0)] -

il
Para el caso ortonormal este resultado se conoce como formula de Plancherel y per-
mite asegurar la conservacion de la energia entre ambos espacios.
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El requerimiento de ortogonalidad puede resultar innecesario en algunas aplicaciones,
debido a que en general se impone por cuestiones de simplificacién y no por caracteristi-
cas especiales del problema. Por ejemplo, no existe evidencia fisiologica de que las re-
presentaciones internas a nivel de los sistemas sensoriales constituyan bases ortogonales
(Ver Capitulo . Mas bien la evidencia apunta a suponer que existen representaciones
altamente redundantes y mecanismos intrinsecamente no lineales.

Cuando se pierde el requerimiento de ortogonalidad, especialmente en un espacio
de dimension infinita, es necesario imponer alguna equivalencia de energia aunque sea
parcial. Esto es necesario para garantizar la estabilidad de la transformacién. Puede
inclusive perderse el requerimiento de independencia lineal y, bajo condiciones generales,
ser todavia 1util el conjunto para describir una senal en términos de sus proyecciones.
Este ultimo caso es el de los marcos, que se definira a continuacion.

Definicién 2.9 Dado un espacio de Hilbert H, se dice que el conjunto de senales ®
constituye un marco de H si existen dos constantes A > 0 y B > 0 tales que para toda

x(t) € H:

Allz@®)* <D Kx(t), () < Blle@)]
i€l
donde A y B se denominan cotas del marco. Cuando A = B se dice que el marco es
ajustado.

Podria decirse que los marcos constituyen un concepto mas general que las bases.
Ambos permiten la descomposicion de la senal en términos de productos internos, pero
en este caso no es necesaria la independencia lineal del conjunto. Para la reconstruccion
de la senal se recurre nuevamente a la coleccion de las proyecciones sobre los elementos
del marco. Sin embargo para esta reconstruccién se utiliza otro conjunto de senales,
denominado marco dual :

z(t) = Z (w(t), &i(t)) di(t) - (2.6)

El marco dual queda definido por:

<¢i(t),ggj(t)> —5[i—j] Vi,jel. (2.7)

Se suele asociar a los marcos con la idea de redundancia, ésto significa que poseen
mas elementos de los necesarios para representar una senal del espacio. Esta redundancia
puede ser util en varias aplicaciones, especialmente provee cierta robustez frente a los
efectos del ruido. Se debe aclarar que la reconstruccién propuesta por a partir de los
gzﬁl(t) no es la inica posible. De esta forma, de acuerdo al grado de redundancia, se podrian
emplear s6lo los coeficientes menos afectados por el ruido para la reconstruccion. Los
elementos del marco dual estan relacionados en el caso de tiempo discreto y dimensiones
finitas con las denominadas matrices pseudoinversas (que se discutird en el Capitulo @

Existen casos de conjuntos de funciones ain mas generales que todavia son ttiles
para la descripcién y andlisis de senales. En estos casos suelen ser de interés algunas
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caracteristicas del conjunto, como por ejemplo su localizaciéon tiempo-frecuencia. Esto
da lugar a la siguiente definicion.

Definicién 2.10 Considere una familia general de senales ® = {¢,(t)} o con carac-
teristicas particulares que dependen de un pardmetro v (que puede ser un pardmetro
multi-indice) con ¢,(t) € L*(R) y ||¢,]| = 1. A cada una de estas seriales ¢~(t) se las
denomina atomos y al conjunto ® se lo denomina diccionario.

2.3. Teoria de informacion

La teoria de informacién provee un marco util para expresar varias de las ideas pre-
sentadas en esta tesis o para valorar los resultados obtenidos, por lo que es importante
examinar aqui los conceptos més importantes de esta teoria. Las definiciones se presen-
tardn principalmente para el caso unidimensional [71]. Es posible encontrar méas detalles
en los libros clésicos del drea (por ejemplo Cover y Thomas (1991) [30]).

2.3.1. Informacién y entropia

La informacion I(p) asociada con un evento de probabilidad p se define como [71]:

I(p) £ log(1/p) , (2.8)

Como medida de informacion esta sencilla formula posee dos propiedades muy in-
teresantes:

1. Cuanto mas improbable es un evento es cuando mas informaciéon aporta, puesto
que un evento cierto (p = 1) no aporta ninguna informacién adicional.

2. La informacién que se obtiene de observar dos eventos independientes (cuya pro-
babilidad conjunta es el producto de sus probabilidades individuales p; y ps) es la
suma de las informaciones individuales: I(p1p2) = I(p1) + I(pa2).

Para un sistema completo es 1til tener un modelo para el mecanismo que “genera”
la informacién. ElI mas simple de estos modelos es el correspondiente a la fuente de
informacion discreta sin memoria. Esto significa que la fuente genera una secuencia
de sfimbolos en forma aleatoria (selecciondndolos a partir de un alfabeto o conjunto de
simbolos posibles). Ademés cada simbolo dentro de esta secuencia no tiene dependencia
con el anterior. En adelante se supondra que todas las fuentes son de este tipo.

Definicién 2.11 Sea X una fuente de informacién discreta sin memoria, que emite una
secuencia de simbolos de un alfabeto finito Ax = {z*,2?,... 2"}, donde cada simbolo
ocurre en forma independiente con una probabilidad dada por la funcion px(x), para
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x € Ax. Entonces se define a la entropia H de la fuente X como la informacion media
obtenida por cada simbolo:

H(X) & € [logL]

(EE.AY p(:):)

= > p(z)log 55 (2.9)

CEE.AY

=— > plz)logp(z),

CCE.AY

donde se ha utilizado p(x) en forma abreviada para px(x), y E[-] corresponde al operador

valor esperadd’

Si el logaritmo en ([2.9) es en base 2, entonces la entropia se mide en bits.

De acuerdo con la Definicion H(X) > 0. En un extremo, si todos los n posibles
valores para X son igualmente probables, entonces la entropfa toma su méximo valor
igual a logn. En el otro extremo, si existe un solo valor posible entonces se trata del caso
deterministico y H(X) = 0. De esta manera es posible asociar la entropfa con la “agude-
za” del pico principal de la distribucién de probabilidad de los valores de X, cuando més
“picuda” es p(z), més pequena es la entropia. Esta propiedad serd utilizada més adelan-
te. En términos de codificacion, la entropia da una idea acerca de la longitud promedio
del cédigo més corto posible para representar los valores de X, ésto es la eficiencia de
la codificacién’] En este sentido H es también una medida de la compresibilidad de una
fuente de informacion.

La entropia puede ser generalizada también para el caso de una fuente que tome
valores continuos, en cuyo caso se la suele denominar como entropia diferencial:

B(X) 2 — /S p() log p(a)de

donde S es el conjunto sobre el cual p(x) > 0.

Un problema con la entropia diferencial es que no se comporta tan bien como su
contraparte discreta, en particular puede tomar valores negativos y es sensible a cambios
de escala.

Para evitar algunos de estos problemas es que suele definirse la negentropia como:

J(X) = =h(X) + h(Xe) |

donde X¢ es una variable aleatoria (v.a.) normalmente distribuida con igual varian-
za 0% que X. Es facil demostrar que la negentropia es invariante a la escala de X y

4No deben confundirse los z* en esta definicién, que constituyen los posibles valores o simbolos de
X, con los z; que constitufan las sefiales del conjunto X en la seccién anterior.

5En teoria de la comunicacion un cédigo es una regla que permite convertir una pieza de informacién
en otra forma de representacién, no necesariamente del mismo tipo. Codificacion es el proceso mediante
el cual se realiza esta conversion de la informacién contenida en el mensaje a fin de establecer la
comunicacién entre el transmisor y el receptor (Ver Figura. Aqui cédigo se utilizard como sinénimo
de representacion.
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ademas, debido a que la distribuciéon normal maximiza la entropia para una varianza
fija, estd garantizada su no negatividad [71].

Otra forma equivalente para poder realizar comparaciones mediante la entropia dife-
rencial, es la de igualar primero las varianzas.

2.3.2. Entropia conjunta y condicional

Si ahora se consideran dos fuentes X y Y es posible definir algunas cantidades rela-
cionadas con la dependencia entre ellas.

Definicién 2.12 Sean X y Y dos fuentes con alfabetos Ax y As respectivamente, en-
tonces se define la entropia conjunta H(X,Y) como:

H(X,Y) & & [logp(z,y)]

xEAY

veAy (2.10)
=— > > plz,y)logp(z,y) .
:L’G.AYyE.AY

Ademas es posible definir también la entropia condicional como:

HY|X) & & [logp(ylz)]

r€ASF
y€A7
=— 2 plx) X plyle)logp(y|z) (2.11)
SCE.AY yE.A7
=— > > plx,y)logp(ylr) .
{EE.AYyEAV

2.3.3. Entropia y complejidad

La entropia clasica de Shannon H, o varias nociones generalizadas a partir de ella,
pueden utilizarse para caracterizar la complejidad de sistemas dinamicos no lineales o
senales derivadas de éstos |28, [18T].

La entropia de Harvda-Charvat-Dardvezy-Tsallis o g—entropia [72, 32], 207], que de-
pende de un parametro real ¢ # 1, puede escribirse como:

Hy(X) 2 (¢—1)7" ) pla) — pla)”. (2.12)

$€.AY

La g-entropia se ha aplicado también a la deteccién de cambios suaves (en inglés
slight) en los pardmetros de un sistema mediante el andlisis de las senales involucradas
[205], 204].

2.3.4. Entropia relativa e informacién mutua

A veces es importante tener una idea de la “distancia” entre dos distribuciones de
probabilidad p y r. La entropia relativa puede interpretarse en este sentido.
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Definicién 2.13 Se define a la entropia relativa o divergencia de Kullback-Leibler entre
dos distribuciones de probabilidad p(x) y r(x) como:

Dis(plr) 2 € [loghe

$E.AY :|p(l‘)

(2.13)

= 3 pla)log 2D,

JJE.AY

donde E[],,, corresponde al valor esperado sobre la distribucion p(x).

En el sentido estricto Dk (p||r) no constituye una distancia métrica porque no es
simétrica ni tampoco cumple con la desigualdad triangular. Sin embargo tiene la propie-
dad de que Dk (p|r) > 0, cumpliéndose la igualdad si y sélo si p = r [71]. La misma
definicion se utiliza para distribuciones multi-dimensionales.

En el caso de la g—entropia para ¢ € R—{1}, la correspondiente g—entropia relativa
estd dada por [203]:

L pl@)\"

D,(p|lr) & —— p(x 1—(—) . 2.14
X

Otra medida de gran utilidad es la denominada informacion mutua (MI).

Definicién 2.14 La informacién mutua Z(X;Y') entre dos fuentes X yY se define como
la entropia relativa entre su distribucion conjunta y el producto de sus distribuciones
marginales:

I(X;Y) £ Dgr(p(z,y)|lp(z)p(y))

_ p(z.y) (2.15)
= 2 Pl y)log ey -
yE.A;

De las propiedades estadisticas béasicas se desprende que informacion mutua igual
a cero es condicién necesaria y suficiente para la independencia estadistica. Si X y YV
forman parte de un mismo codigo, la MI es una medida de la redundancia entre ellas. Un
esquema conceptual que ilustra las diferentes relaciones entre las cantidades obtenidas a
partir del concepto de entropia se presenta la Figura [2.2]

2.4. Modelizacion de senales

El problema de representacion de una senal puede plantearse en términos de encontrar
un modelo adecuado de la misma. A partir de este modelo, que se denotard con (la letra)
M, es posible generar la senial mediante un conjunto de entradas que estaran relacionadas
con diversas caracteristicas de la misma (modelo directo). Ademads, es también posible
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H(Y)

v

2
e

N7

H(X,Y)

Figura 2.2: Representacion de las relaciones entre diferentes cantidades entrépicas para dos
v.a. X yY (adaptado de [71]).

“invertir” el modelo para obtener, ahora mediante M ™!, las caracteristicas significativas
partiendo de una senal determinadalﬂ. Para realizar la estimacion de los pardmetros de
un modelo se requiere una gran cantidad de datos del entorno. A la salida de un modelo
se la suele llamar representacion o codigo . Por ejemplo, el modelo que utilizan los
sistemas sensoriales bioldgicos para capturar una adecuada descripcién de su entorno es
en realidad un modelo inversd| (Ver Figura [2.3). .

Esto constituye fundamentalmente un cambio de enfoque, frente al clasico de andli-
sis de senales, y permite establecer una serie de hipoétesis que debe cumplir el modelo
mediante el cual se obtiene una representacion. En esta seccion se revisaran brevemente
los fundamentos de este enfoque, la terminologia basica y las hipotesis mas importantes
que conducen a diferentes métodos de representacion.

2.4.1. Pautas para evaluar un modelo

Dado que un buen modelo implica una buena representacion de la senal, es importante
tener algunos criterios que permitan evaluar este aspecto. Si se dispone de un conjunto
de modelos es necesario también decidir acerca de cudl es el que mejor representa una
senal. Para ello es posible identificar los siguientes factores que pueden ayudar en la tarea
[r1]:

Completitud. Si un modelo es completo (o sin pérdida), todos los aspectos de la en-
trada estan representados en su salida. Esto permite una reconstruccién completa

6La distincién entre modelo directo e inverso constituye un aspecto relativo a la forma en la que
se plantea el modelo en relacién con las caracteristicas causa-efecto del fenomeno bajo estudio. Mu-
chos problemas préacticos terminan en modelos inversos que resultan mas dificiles de tratar, segin se
discutira mas adelante.

"Esta interpretacién puede ser importante en el contexto de la sefial de voz y su representacién
sensorial interna segiin se discutird mas adelante.
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Activacion
cortical

Habla/ sonidos
ambientales

Corteza
auditiva

Ambiente/ Modelo / Sistema Reprgsentaci_c')n/
Datos / Entrada ML Cadigo /Salida

Figura 2.3: Esquema de las partes que componen un modelo y su correspondiente terminologia
(abajo), ejemplificado para el sistema sensorial auditivo humano (que resulta en realidad un
modelo inverso, arriba). En este contexto biolégico el proceso de estimacién de los pardmetros
del modelo se denomina aprendizaje y el proceso que permite generar la salida del modelo se
conoce como inferencia.

de la senal a partir de la representacion del modelo. El caso con pérdida aparece
en presencia de ruido, imprecision o porque el modelo no posee suficiente potencia
expresiva para representar totalmente a la entrada. Esto no necesariamente cons-
tituye un problema, debido a que pueden existir aspectos de la entrada que no
resulten de interés para el sistema de procesamiento subsecuente.

Complejidad. En el caso de obtener varios modelos completos, o “igualmente” comple-
tos entre si, se deberia disponer de otro elemento que permita seleccionar al mejor
de entre ellos. El principio de la denominada navaja de Occam sugiere elegir el més
simpleﬂ Por supuesto que se requiere definir aqui que se entiende por complejidad
y “donde” debe medirse. La complejidad podria medirse en términos intrinsecos
al modelo (por ejemplo su estructura) o en términos de la representacién lograda
por el mismo (por ejemplo la cantidad de elementos del c6digo). No es posible dis-
minuir ambas “complejidades” al mismo tiempo (si se mantiene la completitud),
por lo que en general se debe tomar una decision en funcién de otros factores.
Existe también un compromiso entre completitud y complejidad, o sea que si se
quiere mantener una representacion simple en general se debe sacrificar algo de la
habilidad del modelo para representar todos los aspectos de la entrada.

8La navaja de Occam (o navaja de Ockham, o principio de economia) se atribuye al fraile franciscano
inglés del siglo XTIV Guillermo de Ockham. En su forma ma&s simple indica que las explicaciones nunca
deben multiplicar las causas sin necesidad. Cuando dos explicaciones se ofrecen para un fendémeno, la
explicacién completa més simple es preferible.
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Generalizacion. Los buenos modelos “concuerdan” con la realidad. Es dificil definir
qué se entiende por esta concordancia, pero una posible medida la constituye la
capacidad del modelo para generalizar o predecir el comportamiento de la realidad
en base a nuevos datos del ambiente.

Ajuste al propésito. Un modelo constituye s6lo un medio para llegar a un fin, una
base para describir un problema o decidir un curso de acciéon. De esta forma su
valor debe ser determinado en funcién de su utilidad para alcanzar su meta final.

En las secciones siguientes precisaremos mejor algunos de estos aspectos y sus impli-
cancias.

Propésito de este trabajo

Para poder valorar la ultima pauta presentada, es decir el ajuste al propdsito, se
requiere precisar mas el proposito de este trabajo. Se puede decir que éste consiste en
encontrar una representaciéon optima de la senal de voz en términos de:

1. Realce de las pistas actsticas y los eventos méas relevantes de la senal.
2. Independencia con respecto a cambios no “sustanciales” en la senal.
3. Robustez al ruido y a las perturbaciones.

4. Clasificacién dinamica de los patrones actusticos generados en funcién de unidades
fonético-lingiiisticas:

a) Discriminacién entre patrones correspondientes a diferentes unidades.
b) Secuenciacién temporal de estas unidades.

c¢) Generalizacion a senales no “observadas” previamente (en forma similar a lo
discutido previamente).

Podria agregarse que es importante también lograr algin correlato con las represen-
taciones internas de los sistemas biolégicos equivalentes, que incorporan explicitamente
estos aspectos. Por otro lado, resulta dificil atacar todos los aspectos simultaneamente,
por lo que es necesario dividir el problema en varias etapas. Los primeros tres aspectos
pueden ser abordados mediante una etapa que contenga un modelo adecuado de la senal
de voz. Este modelo debe tener en cuenta las caracteristicas perceptuales importantes
de la misma y debe desechar cualquier otra informacion. Para abordar el diseno de es-
ta etapa de forma independiente de la siguiente es necesario utilizar métodos de tipo
no supervisado. Esto significa que sean capaces de “descubrir” estas caracteristicas en
forma automaética y sin referencias a la identidad de las unidades fonético-lingiiisticas
correspondientes. En este trabajo se pretende avanzar en la construcciéon de esta etapa
por lo que no se prestard la misma atencion al resto de los aspectos mencionados, que
requieren un enfoque méas supervisado y que debera formar parte de una etapa posterior.
Sin embargo se vera que el tipo de enfoque utilizado permite también atacar en forma
“temprana’ alguna de las otras dimensiones.
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Se presentaran a continuacion dos criterios que pueden aplicarse al “diseno” de los
modelos y que permiten aproximarse en la direcciéon de algunas de las caracteristicas o
pautas mencionadas para generar un buen modelo para nuestro problema:

1. Maximizar la independencia estadistica entre los elementos de la representacién.

2. Lograr que esta representacion sea lo mas rala posible.

Redundancia e independencia estadistica

Se ha establecido que la reduccion de la redundancia es un paso importante hacia el
“completo entendimiento” de los datos [§]. En particular ésto es especialmente aplicable
si el objetivo consiste en realizar una deteccion de caracteristicas de bajo nivel. Estas
“caracteristicas” representan las dependencias existentes en un conjunto de datos. En el
caso de las imagenes, por ejemplo, las caracteristicas visuales tales como las lineas dan
cuenta de que la intensidad de un punto de la imagen tiende a ser altamente dependiente
de la de sus vecinos. Asi mismo, en el caso de la senal de voz estas dependencias aparecen
tanto a nivel temporal como espectral. Al mismo tiempo se espera que la dependencia
entre diferentes caracteristicas sea baja, de otro modo éstas deberian juntarse en una
o mas caracteristicas “mayores”. A veces tampoco es posible eliminar facilmente todas
las dependencias, debido a que en general éstas se extienden a diferentes niveles o esca-
lasﬂ [142]. Se puede decir entonces que un cddigo basado en caracteristicas deberd tener
poca redundancia, o sea que debera existir cierta independencia estadistica entre los coe-
ficientes de la representacién. Ademas esta independencia estadistica permite modelar
procesos complejos de manera mas sencilla, debido a que los mismo pueden descompo-
nerse en procesos independientes. Por ello un codigo o representacion de este tipo es
6ptimo en términos de completitud y complejidad [71]. Otra ventaja de la independencia
estadistica es que si se produce algun tipo de dano en algin elemento del cédigo este no
se propaga al resto.

Ha podido demostrarse que la reduccion de la redundancia constituye un mecanis-
mo subyacente en muchas etapas de procesamiento dentro del sistema nervioso, mas
especificamente en los sistemas sensoriales, incluyendo la via auditiva [191 [19]. Sin em-
bargo actualmente se prefiere utilizar en este contexto el término explotacion en lugar
de reduccion [§]. En este sentido se entiende que cada etapa “aprovecha” la redundancia
presente en los datos, con lo que se revaloriza su importancia, aunque no necesariamente
existe siempre una reducciénm. Algunos de estos aspectos se discutirdn en el Capitulo
siguiente.

Cadigos locales, completamente distribuidos y ralos

Muchas veces es importante lograr una representaciéon en términos de un nimero
pequeno de elementos descriptores tomados de un conjunto grande. Los modelos que

9Para el analisis de esta clase de datos con dependencia a varias escalas es necesario un enfoque del
tipo multiescala o multiresolucién.

0De hecho la redundancia a veces aumenta y ésto puede servir como mecanismo para lograr cierta
inmunidad al ruido.
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Figura 2.4: Cddigos locales (arriba), ralos (centro) y completamente distribuidos (abajo).

Estos dos ultimos se generaron con igual varianza.

producen este tipo de representaciones pueden considerarse 6ptimos en el balance de
varios de los aspectos discutidos en la seccion anterior. A estas representaciones se las
denomina ralas. En realidad la codificacion rala es sélo una de las posibilidades dentro
de un espectro que va desde los c6digos locales a los completamente distribuidos [71]. En
la Figura se muestra un ejemplo de la apariencia tipica que presentan los coédigos de
cada tipo. En los denominados cédigos locales existe un solo elemento activo por cada
patron. La ventaja de este tipo de cédigos es la facilidad para realizar una interpreta-
cién o clasificacion de los patrones, sin embargo poseen varias desventajas tales como:
la cantidad de dimensiones, la posibilidad de generalizacion, y la dependencia entre las
dimensiones. En el otro extremo se encuentran los cédigos completamente distribuidos
(o “densos”), donde todos los elementos son utilizados para representar cada patrén.
Este tipo de cddigos poseen en general menos dimensiones, pero a costa de sacrificar la
facilidad de clasificacién y sin una garantia de independencia entre dimensiones. Entre
ambas situaciones aparecen los cédigos ralos como una posibilidad de dar una solucién
optima a estos problemas: no estan afectados por una explosién combinatoria en su ta-
mano, aunque sin embargo son capaces de representar componentes separadas de los
datos de manera directa [109]. En la Tabla se presenta una comparacion cualitativa
de varios de los aspectos discutidos para los diferentes codigos. Desde el punto de vis-
ta de aprendizaje automatico suele asociarse a los codigos locales con los métodos de
aprendizaje de tipo competitivo (o basados en modelos de causa tinica), mientras que los
distribuidos se asocian con los métodos cooperativos (o basados en modelos de miltiples
causas). Otra vez los c6digos ralos resultan de una combinacién de las ventajas de am-
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Tabla 2.1: Comparacién cualitativa entre los diferentes esquemas de codificacién (adaptado de 150],(*>V81“ el texto para
una discusién acerca de este aspecto).

Tiro DE | CAPACIDAD DE CAPACIDAD  FACILIDAD DE CAPACIDAD DE ROBUSTEZ
CODIGO | REPRESENTACION DE MEMORIA INTERPRETACION GENERALIZACION AL RUIDO
local muy baja limitada muy facil ninguna ninguna
ralo alta alta facil buena alta
denso muy alta baja dificil buena muy alta(*)
1 -
—-- Gaussiana
09l
| —— Laplaciana
0.8- v Cauchy

pla)

Figura 2.5: Comparacion entre una densidad de probabilidad gaussiana, una laplaciana y una
de Cauchy. Para poder realizar la comparacion las dos primeras poseen igual varianza, mientras
que en el caso de Cauchy el parametro de escala se ha fijado para aproximarse a la laplaciana
debido a que su varianza resulta infinita. Obsérvese como los picos mas agudos de la laplaciana
v la de Cauchy, que exceden al de la gaussiana, se compensan con las colas mas largas de ambas
distribuciones.

bos enfoques. Una ventaja de los cddigos densos es su tolerancia al ruido, debido a su
gran redundancia. Sin embargo mucha menos redundancia es suficiente para producir un
comportamiento robusto y en muchos casos préacticos los codigos ralos pueden resultar
inclusive més robustos que los densos [50]. Desde el punto de vista probabilistico los
cddigos distribuidos suelen asociarse con densidades de probabilidad gaussianas (de sus
dimensiones o coeficientes), o incluso uniformes, debido a que casi siempre estan activa-
dos. Los cédigos locales, en el otro extremo, se asimilan a densidades tipo delta de Dirac.
Por otro lado, los cédigos ralos se asocian a densidades con picos importantes en cero,
como las laplacianas o las de Cauchy (Ver Figura .

Un aspecto a considerar, segin se desprende de esta discusion, es la cantidad de di-
mensiones de la representacién. Si tenemos pocas dimensiones, las caracteristicas tienden
a “mezclarse” resultando dificil o hasta imposible generar codigos ralos e independientes
sin sacrificar la completitud [22 50]. Si utilizamos tantas dimensiones de salida como las
presentes en los datos de entrada, estamos en el caso denominado completo. Dado que
en general, en los sistemas reales, las causas que originan los datos suelen ser mas que
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las dimensiones de los mismos, se prefiere trabajar con codigos llamados sobrecompletos
[146]. Esto permite proyectar los datos en un espacio de caracteristicas en el cual resul-
tan ser, bajo determinadas condiciones, mas faciles de analizar y separar, o inclusive de
eliminar el ruido [208].

De acuerdo a todo lo discutido, un coédigo ralo —y posiblemente sobrecompleto— seria
optimo en términos de generalizacion y ajuste al propodsito para este trabajo.

El problema del ruido

En la Seccién se ha revisado el concepto de ruido y los problemas que acarrea
en el analisis de una senal de interés. El ruido es inherente a cualquier proceso de me-
diciéon de alguna variable fisica. Por lo tanto este aspecto no deberia despreciarse si se
quiere modelar adecuadamente una senal. Un buen camino para intentar disminuir los
efectos del ruido consiste en su inclusion explicita dentro del modelo considerado. Sin
embargo existe un problema intrinseco a la definicion de ruido, que esta relacionado con
su caracter subjetivo. La discriminacion de cudl es la senal 1til y cual es el ruido depende
estrictamente del criterio del observador, lo que puede ser dificil de incluir en un modelo.
Se puede decir entonces que el ruido es una senal y por lo tanto transporta informacion,
pero es informacién de algo en lo que no se esta interesado. Por ejemplo, la variacion
entre los diferentes hablantes podria considerarse como ruido para un sistema de ASR,
pero seria la informacién til para un sistema de identificacion del hablante. Varias de las
medidas que se revisaran en la seccion siguiente pueden resultar “ciegas” para considerar
estos aspectos dependientes de la aplicacion. Para evitar este inconveniente se requiere
muchas veces incluir conocimiento especifico de manera supervisada, es decir, una ca-
racterizacién exhaustiva tanto de la senal como del ruido. Otra posibilidad consiste en
utilizar un enfoque no supervisado pero que retina algunas caracteristicas de robustez
intrinsecas como las discutidas en la seccién anterior.

Otros aspectos a considerar

Se ha discutido acerca del ruido y de la dificultad de su inclusién en el modelo de
una senal o sistema. Sin embargo ésta no es la tnica dificultad que puede aparecer en el
proceso de modelizaciéon. Existen dificultades intrinsecas que pueden plantearse desde dos
enfoques diferentes aunque complementarios: tomando como referencia el conocimiento
interno del sistema o una determinada perspectiva de la respuesta a su entorno.

Para el primer enfoque, se puede comenzar suponiendo que se tiene acceso a las en-
tradas y salidas del sistema bajo estudio. En un caso ideal es posible armar lo que se
denomina un modelo tipo caja blanca, lo que significa que también se tiene acceso com-
pleto al “interior” del sistema. Entonces es posible conocer perfectamente sus principios
de funcionamiento, su estructura y los valores de sus variables internas. Esta estrategia
es posible solamente en el caso de modelos de sistemas relativamente sencillos, debido a
nuestra capacidad limitada para “abarcar” todas las caracteristicas de un sistema com-
plejo. En el extremo opuesto aparecen los modelos tipo caja negra. Aqui todavia se tiene
acceso a entradas y salidas pero se desconoce totalmente lo que ocurre en su interior. El
caso intermedio son los modelos tipo caja gris donde el conocimiento interno es parcial
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o impreciso. En los casos reales se trabaja en alguna de éstas dos tultimas situaciones, y
es necesario recurrir a técnicas de identificaciéon de sistemas para estimar los pardmetros
internos desconocidos.

En lo anterior se supuso el acceso a las entradas y/o salidas de un sistema, aunque
ésto no siempre es posible. Desde el enfoque alternativo importa ademads su relacion
con las causas y efectos del fenomeno considerado. Para modelar un fenémeno se trata,
muchas veces, de inferir las causas que lo producen a partir de la observacion de sus
efectos. Esto significa que la entrada del modelo corresponde a los efectos y su salida
a las causas del fenémeno. Esto se conoce como un problema inverso, que es diferente
del problema directo en el cual los efectos (salida) se determinan a partir de las causas
(entrada).

Los problemas directos son relativamente bastante mas faciles de encarar que los
inversos. Para el caso deterministico existe una transformacién tnica entre las causas y
sus efectos, lo que constituye un aspecto clave para lograr un problema bien condicionado
[1].

Un problema bien condicionado es aquel satisface los siguientes postulados (denomi-
nados de Hadamard [70]):

1. Existe una solucién.
2. La solucion es tunica.
3. La solucion depende continuamente de los datos.

Para los problemas de este tipo las dificultades solo aparecen cuando es necesario
realizar simplificaciones excesivas o cuando no se conocen perfectamente las causas o
entradas. Como contraste, los problemas inversos son generalmente mal condicionados,
es decir que violan cualquiera de los postulados de Hadamard'} Estos problemas suelen
ser muy sensibles al ruido o imprecisiones en los valores de sus parametros debido a la
falta de dependencia continua de los datos, lo que desemboca en soluciones inestables.
Ademas pueden existir muchas explicaciones posibles para una observacion particular.
En estas circunstancias se debe considerar cual de las explicaciones resulta mas verosimiul
(mds cercana a la verdad). Todo ésto trae aparejadas complejidades adicionales que no
aparecen en el problema directo equivalente. Como ejemplo de un problema directo se
puede mencionar el de sintesis de voz: dado un mensaje de texto que se quiere comunicar
y un conjunto de parametros relacionados con las caracteristicas del aparato fonador, es
posible “calcular” la senal de voz resultante. El problema inverso correspondiente seria
el de ASR, donde lo que se tiene es la senal de voz y lo que se desea averiguar es el
mensaje contenido en esta senal. El estado de maduracién relativo de ambos campos da
una idea de las diferencias de complejidad de ambos problemas: mientras que es posible
generar voz de muy buena calidad, todavia quedan sin resolver problemas importantes
del ASR (como la falta de robustez mencionada en el capitulo anterior).

HUMuchos de los modelos presentados en este trabajo son de este tipo. Desde el punto de vista de
optimizacion se puede decir que son problemas NP-completos debido a que el tiempo requerido para
encontrar una solucién 6ptima crece de manera exponencial con el tamano de los mismos.
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2.4.2. Medidas de “calidad”

En la Seccién [2.4.1] se han considerado algunas pautas generales para poder evaluar
una representacion, desde el punto de vista de la modelizacion: completitud, comple-
jidad, generalizacién y ajuste al propdsito. Ademas se han descripto someramente las
ventajas de lograr una representacion rala e independiente y su relacion con las pautas
mencionadas. Sin embargo no se ha discutido como realizar una valoracién cuantitativa
de la “calidad” de un modelo o representaciéon en términos de estas caracteristicas. En
esta seccion se presentaran diferentes alternativas para abordar este problema, algunas
de las cuales se utilizaran para analizar los resultados del presente trabajo.

En lo que sigue el enfoque serd principalmente discreto. Se considerara ademés que
la sefial x € RY se genera mediante un modelo M con pardmetros ® € RV*M en base a
su representacién interna a € RM | y afectado por el ruido € en forma aditiv

x =M(®,a)+ €, (2.16)

por lo que esta expresion se denomina ecuacion del modelo generativo.

Existen varias formas para valorar una representacion determinada, es decir la “bon-
dad” de la codificacién de los datos x en términos de los coeficientes a, mediante un
modelo M adecuado con parametros ®. Es posible dividirlas en dos grupos principales:
aquellas originadas en la estadistica o en la informacion presente en los coeficientes y las
relacionadas con la dispersion de los coeficientes con respecto a alguna norma o distancia.

En el primer grupo es posible encontrar ejemplos como la curtosis o la entropia, que
pueden ser utiles en el contexto de representaciones ralas o independientes. También pue-
de calcularse el minimo nimero de bits necesario para codificar la informaciéon contenida
en los coeficientes, con un enfoque mas orientado hacia la eficiencia de la codificacién o
la compresién de los datos.

En el segundo grupo estan aquellas que utilizan alguna norma o medida de la disper-
sion promedio de los coeficientes a para un conjunto de datos. A pesar de denominarlas
“normas” muchas de ellas no verifican estrictamente todas las propiedades necesarias,
como por ejemplo la de homogeneidad o la desigualdad triangular [69].

Otras medidas pueden resultar ttiles para cuantificar el grado de “ajuste” del modelo
a los datos, como la denominada evidencia, o el error cuadratico medio (MSE). Ademads
de las medidas de calidad consideradas en esta seccion, existen otras especificas de cada
aplicacion. Esto tiene que ver mas con el aspecto de ajuste del modelo al propésito, dis-
cutido anteriormente. Por ejemplo, si la aplicacion consiste en la clasificacién de fonemas
en base a la representacion de la voz lograda por el modelo, entonces una buena medida
de la calidad de la representacion puede ser el porcentaje de fonemas bien clasificados.
Este tipo de medidas también se discutiran y utilizaran en el capitulo de aplicaciones.

Medidas estadisticas y de informacién

Como ya se ha explicado, una caracteristica importante para lograr una buena repre-
sentacion mediante un modelo es lograr la independencia estadistica entre los coeficientes

1215 utilizacién de una notacién similar a la de las secciones anteriores resulta premeditada con el
objeto de resaltar las conexiones entre los diferentes enfoques.
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de la misma. A continuacion se define que se entiende por independencia estadistica en
este contexto.

Definicién 2.15 Sea a € RM el vector de los coeficientes de una representacion deter-
minada, cuya densidad de probabilidad es p(a), entonces se dice que estos coeficientes
son estadisticamente independientes si:

M

p(a) =[] p(a:) . (2.17)

i=1

donde p(a;) corresponde a la densidad marginal unidimensional respecto a la dimension

i-esimd®).

Se sabe que es posible capturar parte de la “estructura” de los datos a partir de las
regularidades estadisticas de los mismos. Si se disena un buen modelo estas regularidades
son explotadas por éste y se traducen en su representacién de la realidad. De aqui la
importancia de medir diferentes aspectos de la estadistica de la representacion lograda.

La completitud de un modelo puede medirse en términos de informacién mutua
Z(x;a) entre los datos x y la representacion a del modelo. Esta cantidad se denomi-
na transferencia de informacion (de la entrada a la salida) del modelo. Si se supone que
el sistema esta libre de ruido, cualquier informacién a la salida puede provenir sélo de la
entrada, entonces H(a|x) = 0. De esta manera Z(x;a) = H(a), y es posible maximizar
la transferencia de informacién simplemente maximizando la entropia de la salida. Este
es el fundamento de la técnica conocida como infomaz [I1]. Sin embargo estimar esta
entropia puede resultar dificultoso en la practica.

La complejidad de la representacion producida por un modelo también puede ser me-
dida en términos de su entropia H(a): suponiendo que cuanto més baja sea ésta, menor
serd la complejidad. Alternativamente puede utilizarse también H,(a) para este propdsi-
to. La complejidad del modelo en si mismo puede ser medida por la longitud (ntmero
de bits) de una descripcién del mismoﬁ. La combinacién de ambas medidas en una sola
expresion es la base del principio de descripcion de minima longitud (MDL) [162]. El
problema subyacente de como “modelar el modelo” puede ser dificil, y requiere de algu-
nas consideraciones que no se abordaran en el presente trabajo. Por ello se haréd énfasis
nuevamente en cuantificar la entropia de la representacion.

Aqui aparece nuevamente el compromiso entre completitud y complejidad ya men-
cionado en la Seccién [2.4.1] que se manifiesta ahora a través de la entropia de la re-
presentacion. Una soluciéon que no compromete a la completitud del modelo consiste en
considerar la entropia de cada elemento de la salida en forma separada, y tratar entonces
de minimizar su suma[r_5]. El minimo, para una entropia total fija, resulta cuando cada

13Para las medidas de esta seccién —relacionadas con la estadistica y teorfa de informacién— se sobre-
entiende que se trata de v.a., aunque no se las denote expresamente asi por razones de simplicidad. Por
ejemplo, se ha reemplazado A por a y se ha utilizado p(a) en forma abreviada para px(a).

1Esto estd sujeto a poder encontrar una manera adecuada de describirlo.

15Fsto resulta posible por la propiedad de sub-aditividad de la entropia de Shannon, por lo que no se
aplica necesariamente a otros casos.
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Figura 2.6: Representacion de la relacion entre diversas medidas de entropia en un modelo
o sistema (discreto). La entropia de la entrada es fijada por el ambiente, y provee un limite
superior para la entropia total de la salida (en el caso sin ruido). La suma de las entropias de
cada salida individual puede estar por encima o por debajo del nivel de entropia de entrada,
pero siempre debe ser al menos tan grande como la entropia total de salida. Cualquier diferencia
corresponde a la informacion mutua entre las salidas. Las restricciones imponen cierta presion
para disminuir esta cantidad de manera de lograr, en el Iimite donde ambas lineas punteadas
se juntan, un codigo factorial (adaptado de [71]]).

uno de sus elementos son estadisticamente independientes. Esta situacion se discutioé en
la seccion anterior y las representaciones con esta caracteristica se denominan cddigos
de baja entropia [T1]. De esta forma es posible utilizar la suma de la entropia H sobre
los coeficientes individuales para medir la eficiencia de la codificacion de x:

Hi(a) = ZH(%‘) =— Z Zpi(aj)logpi(@j) :

Al minimizar la suma de las H(a;) se “destruye” también la informacién mutua 7
entre los coeficientes a;, lo que termina, con las restricciones adecuadas, en un cédigo con
coeficientes estadisticamente independientes (también denominado cddigo factorial) [71]
(Ver Figura . Como se discutié anteriormente es deseable también obtener codigos
ralos y ambos criterios pueden aplicarse simultdneamente con buenos resultados [179].
Para valorar este aspecto introduciremos algunas medidas especiales.

Es preciso tener cuidado con H como estimador de la eficiencia de la codificacion
ya que no incluye ninguna “medida de desajuste”. Es decir que los datos podrian no
representarse muy bien con el modelo y sin embargo tener una entropia baja. Si el modelo
en consideracién genera totalmente los datos (es decir que es completo) entonces H es una
medida razonable del costo de la codificacién [116]. Esto se puede controlar estimando
el error de aproximaciéon del modelo. Para independizarse un poco de la cantidad de
dimensiones en este trabajo se utiliza el promedio de las entropias para cada dimension
de a.

Otro aspecto importante a tener en cuenta esta dado por el costo de la codificacion en
bits. Puede utilizarse 'H para calcularlo por medio de la menor cantidad de bits requerida
para codificar los patrones [I8§]:

#bits > Hyus(aj) = — Zpi(aj) log, pi(a;) -
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Figura 2.7: Histograma y curtosis de dos distribuciones de valores ralas. Los datos fueron
generados mediante una distribucion mixta formada por una delta de dirac en cero mas una
exponencial simétrica, ésto permite controlar facilmente el porcentaje de valores exactamente
iguales a cero.

Esta forma de calculo sufre de similares desventajas que H. Para evitarlas existen
otras maneras de estimar este costo, por ejemplo si se conoce la relacion entre la entrada
y los pardmetros del modelo es posible estimar [116]:

#bits > —log, P(x|®) — N log, (o.) ,

donde o, es la desviacién estdndar del ruido aditivo. Sin embargo la exactitud de la
estimacién depende de la de —log, P(x|®) que puede ser complejo de estimar, por lo
que en este trabajo se utilizara la expresién anterior.

Una de las formas de cuantificar la dispersion desde el punto de vista estadistico es
la de utilizar el momento de 4° orden o curtosis. La curtosis K resulta una buena medida
de dispersién para distribuciones simétricas unimodales [71]. Si se toma ahora a; como
v.a.:

el

En la Figura se puede apreciar la variacién de esta cantidad en relacion con
el nimero de valores iguales a cero de un coeficiente a; con diferentes distribuciones de
probabilidad. La curtosis generalmente aumenta cuando la entropia disminuye por lo que
a veces se la puede relacionar con la independencia (aunque es necesario tener cuidado
con esta aproximacién). Suele usarse como medida de “no gaussianidad”. Si el valor
es positivo se habla de distribuciones supergaussinas, y subgaussianas si es negativo.
El problema principal es que es muy propensa a los valores fuera de rango (en inglés
outliers). En este trabajo se utiliza el promedio de la curtosis en todas las dimensiones
del vector a.

K(a;) £
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Medidas de dispersién

Una medida obvia de la dispersién o “raleza” de una representacion es simplemente
el nimero de términos distintos de cero dentro del vector. Esto es lo que hace la norma
cero o {y, es decir cuenta el niimero de coeficientes no nulos [40]:

lally = #{j : a; # 0}

Sin embargo esta norma es muy poco robusta frente a pequenas perturbaciones de
los elementos considerados como “cero”. En la practica el “cero” se define en funcién
de algin umbral pequeno 6, debido a que si no la norma es muy “severa’. La version
aqui utilizada estd normalizada con la dimension del vector, y 0 se escoge en funcion del
valor méaximo de los coeficientes de todos los patrones. Esto provee cierta invarianza a
la escala de los mismos.

Si se considera la norma £,:

1/q

lall, £ { > lasl")
J

con 0 < ¢ < 1, es posible apreciar que cuanto mas pequeno se seleccione ¢ mas énfasis
se pone en una representacion mas rala. En la Figura se pueden apreciar los valores
que toma la norma ¢, para diferentes valores de ¢ en un espacio bidimensional de los
coeficientes a

De hecho,

g q __
lim Jal{ = [l

Por lo anterior ¢; se utiliza frecuentemente como aproximacién practica para la norma
{p, especialmente en problemas de optimizacién |40, 21]. Minimizar con respecto a esta
norma es analogo a requerir que los coeficientes tengan una distribucion de probabilidad
a priort laplaciana:

lo que conecta este tipo de medidas con las estadisticas presentadas en la seccion anterior.

La norma de minimo volumen [69] es también extremadamente “severa”. La idea es
similar a £, ya que consiste también en contar las componentes del vector distintas de
cero, lo que analiticamente se puede expresar de la siguiente forma: Sea 6 > 0 un nimero
pequeno, del orden de la precision de la maquina. Entonces:

a2 0 sia; = 0
J > 0,< 1 de otra forma .

De aqui, la definicién de la norma:

M a2

A
minvol (a) = E 4
P +
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Figura 2.8: Valores que toma la norma ¢, para diferentes valores de q en un espacio bidimen-
sional. Es posible apreciar como a medida que q se hace mas chico, la norma resulta mas severa
asignando valores mas pequenos solo a los puntos mas cercanos al origen.

Se puede decir que minvol constituye una aproximacion a £y cuando se utiliza un
umbral pequeno para decidir que coeficientes se consideran diferentes de cero.

Como otro criterio posible aparece la norma de Cauchy, que se ha utilizado con
el objeto de resolver problemas de procesamiento de senales. En este caso se supone
que la distribucion a priori de los coeficientes de la representacion corresponde a una
distribucién de Cauchy, con pardmetro de escala 0. (que permite ajustar la severidad):

De forma similar al caso de funcion de densidad laplaciana, su larga “cola” da origen
a una distribucién rala de los parametros, cuya norma de medicién es:

M 2

a“
M@éEb&1+i§. (2.18)

j=1 ¢

En [69] se extiende el empleo de esta norma para encontrar soluciones ralas de sis-
temas lineales indeterminados de aplicacion general similares a los planteados en este
trabajo.

También puede mencionarse la norma D, definida como el cociente entre el maximo
valor absoluto de las componentes y el médulo del vector:
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Figura 2.9: Valores que toman las diferentes normas en un espacio bidimensional: minuvol
(arriba-izquierda), Cauchy (arriba-derecha), D (abajo-izquierda) y varimax (abajo derecha).
Comparar con la Figura

[ Indx |aj]
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Esta norma toma valores préximos a 1 cuando hay una componente que predomina
sobre las demés. Maximizar D(a) (o minimizar 1 — D(a)) es un posible camino de
busqueda de soluciones con pico en una sola componente, aunque las demas no tomen
valores totalmente préximos a cero.

Un criterio similar lo provee la norma varimax:

M
> 4
j=1

Via) & —F,

"

I
—

J

Obsérvese la similitud con la expresién de la curtosis K(a;).

En la Figura se puede apreciar una comparacion entre los valores que toman las
distintas normas consideradas en esta seccién en un espacio bidimensional.

Una manera practica e intuitiva de comparar la dispersion de distintas represen-
taciones consiste en graficar la media de los coeficientes ordenados por su magnitud
(normalizada con el valor maximo). De esta forma, cuanto mas rala sea la representacion
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mas rapida serd la caida a medida que se avanza en el sentido del orden relativo de los
coeficientes.

Medidas de ajuste

Casi todas las medidas mencionadas se aplican sélo sobre los coeficientes de la repre-
sentaciéon, por lo tanto no dan cuenta del grado de aproximacién o ajuste de los datos
mediante el modelo considerado. Por ello es necesario definir algunas medidas para este
propoésito.

El valor esperado del error cuadrdtico medio (M SE) de la reconstruccién de los datos
mediante el modelo puede dar una idea del ajuste que se requiere:

MSE(e) 2 glllx = M(®,a)|,] ,

Su valor esté acotado inferiormente por la varianza del ruido o. del modelo generativo.

Otra forma consiste en estimar P(x|®) o sea la evidencia o probabilidad de los datos
dado el modelo, es decir cuan bien describe este modelo a los datos. Mas adelante se
mostrara como estimar esta cantidad para un caso determinado.

2.5. Analisis estadistico de datos

Existe una familia de técnicas que permiten realizar un andlisis estadistico de los
datos con el fin de extraer de ellos algunas “componentes interesantes”. Para resolver
este problema se ha propuesto una variedad de métodos de transformacion acompanados
con ciertos criterios de optimizaciéon que determinan su funcionamiento y utilizacion.
Entre los métodos se pueden mencionar el andlisis de componentes principales (PCA),
el andlisis de factores (FA), la bisqueda de proyecciones (PP), y més recientemente
el andlisis de componentes independientes (ICA). Entre los criterios de optimizacién
empleados se pueden citar los que buscan una reduccién de la dimension de los datos,
obtener una mayor simplicidad con la transformacién empleada, ajustarlos a algunas
propiedades estadisticas significativas, o bien criterios orientados a alguna aplicacion
especifica.

Varias de estas técnicas se pueden plantear desde dos enfoques diferentes pero con
idénticos o similares resultados. Esto es suponiendo un modelo estadistico que genera
los datos, o bien un modelo deterministico mas relacionado con el enfoque de anélisis
de senales discutido en la Secciéon 2.2 Este tltimo enfoque permite verlas como técnicas
de analisis de senales donde la base o el diccionario no es fijo sino que se adapta con
la o las sefiales a analizail®l En este sentido lo que se denominan componentes en un
contexto puede asimilarse con los atomos o elementos de una base o diccionario en el
otro contexto. Por supuesto que es posible cambiar el enfoque en cualquier momento, y
ésto se aprovechard especialmente cuando facilite la interpretacion de algun resultado, o
bien para presentar algoritmos especificos. En esta seccion se utilizara mayoritariamente

I6Este es el caso contrario al de la mayorfa de las técnicas de anélisis de sefiales descriptas en el
Capitulo [4| donde el diccionario se fija de antemano.
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Figura 2.10: Ilustracion del modelo generativo para PCA: Datos gaussianos correlacionados x
(arriba izquierda), fuentes o causas gaussianas no correlacionadas a (arriba derecha) y vectores
que apuntan en las direcciones de maxima varianza en ambos casos. Muestras de los datos, la
matriz de mezcla, y las fuentes (abajo). Obsérvese que las columnas de la matriz de mezcla se
corresponden con las direcciones de maxima varianza de los datos y son ortogonales.

el primer enfoque para presentar las técnicas de PCA e ICA que seran utiles para el
desarrollo de este trabajo. Para una revision con mayor detalle puede consultarse la
bibliografia especifica disponible [85, 163].

2.5.1. Analisis de componentes principales

La técnica de PCA [I5I] constituye uno de los métodos estadisticos cldsicos mas
populares para andlisis de datos, extraccion de caracteristicas y compresién. Es posible
formularla en términos de un modelo estadistico que supone que los datos x han sido
generados a partir de una mezcla lineal ® de un conjunto de causas o fuentes a, las
componentes principales propiamente dichas, con distribuciones gaussianas (y media
cero) y sin la influencia de ruido externo. Se supone también que las columnas de la matriz
de mezcla son ortogonales entre si, y que corresponden precisamente a las direcciones de
las componentes principales (Ver Figura . Para ello se reescribe la ecuacion
del modelo generativo como sigue:

x = Pa, (2.19)
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donde el vector de datos x € R¥, el vector de fuentes a € R™ y la matriz de mezcla
® c RVM con M < N.

El objetivo del método consiste precisamente en encontrar las componentes a que
mejor expliquen los datos x en el sentido de las direcciones de maxima varianza. Esto
puede definirse de una forma intuitiva utilizando la siguiente formulacién recursiva [86].
Sea w la direcciéon de la primer componente principal:

Wi = argmax & [(WTX)Q} , (2.20)
wll=1
donde w; es un vector columna de la misma dimensién que x. De esta forma la primer
componente principal corresponde a la proyeccion en la direccion en la cual su varianza se
maximiza. Habiendo determinado las primeras £ — 1 componentes principales, la k-ésima
componente principal se determina como la componente principal del residuo:

2

k—1
_ ( T T
Wi =argmax £ || w X — W, W, X ,
lwll,=1 m=1

Finalmente las componentes principales estdn dadas ahora por a,, = w’ x.

En la préctica el calculo de las componentes principales se realiza mediante el si-
guiente procedimiento que resulta mas eficaz. Inicialmente, y para evitar ambigiiedades
de magnitud intrinsecas al planteo del problema, se restringe a que las fuentes posean
varianza unitaria. La matriz de mezcla ® puede ser escrita entonces en términos de su
descomposicion en valores singulares (SVD) [80], como:

& = QAPT

donde Q € RV*M vy P € RMXM gon matrices con columnas ortogonales y A € RM*M

una matriz diagonal.
Debido a las propiedades de P es posible reescribir una expresion alternativa mas
simple para ® y sin pérdida de generalidad como:

es

d = QA .

Una de las caracteristicas mas importantes de PCA es que se puede estimar ® sélo
contando con la estadistica de segundo orden. Para ello es necesario estimar la matriz

de covarianza de los datos:
=& [XXT]

Dado que las fuentes gaussianas mezcladas en forma lineal producen a su vez datos
con distribucién gaussiana, es posible escribir también que:

¥, =83,8" = QA’QT,

donde X, es la matriz de covarianza de las fuentes.
Esto puede expresarse en la forma de una ecuacion de autovalores:

2.Q=QA%,
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donde las columnas de Q son los autovectores y corresponden a las componentes princi-
pales de los datos, y los autovalores miden la varianza de cada una de las M fuentes. Ge-
neralmente éstos se ordenan en orden decreciente lo que permite resolver la ambigiiedad
de orden de las columnas para la solucién final.

Si se quiere recuperar las fuentes a a partir de los datos x, basta con multiplicarlospz]
por W = A~'QT. De esta forma los mismos se decorrelacionan lo cual equivale, en este
caso gaussiano, a encontrar las componentes estadisticamente independientes. Ademas la
multiplicacién por A~' normaliza también las varianzas. Este proceso suele denominarse
blanqueo o esferizacion de los datos y es frecuente su utilizacién previa a la aplicacion
de otras técnicas més elaboradas como la de ICA que veremos en la seccién siguiente
porque “‘remueve” la estadistica de segundo orden.

2.5.2. Analisis de componentes independientes

Como se ha visto, el éxito de PCA en encontrar las componentes significativas de los
datos depende de que todas las fuentes posean una distribucién gaussianalr_gl La técni-
ca de ICA surge como una alternativa para lograr una representacion completamente
independiente de los datos en condiciones mas generales, mediante una transformacion
adecuada que solucione una ecuacion analoga a la . Se puede decir que se trata no
de un solo algoritmo, sino més bien de una familia de algoritmos para solucionar proble-
mas que se pueden escribir de manera “similar”. Debido a que el objetivo de ICA consiste
precisamente en encontrar una representacion de nuestra senal en términos de un conjun-
to de coeficientes estadisticamente independientes el criterio de optimizacién empleado
consiste en tratar de maximizar esta independencia en forma directa o indirecta.

Considerando las variables x y a como v.a. con media cero, es posible definir los
siguientes modelos ICA:

Modelo General o Clasico: Consiste en encontrar una transformacién lineal a = Wx
tal que las fuentes a; sean tan independientes como sea posible en el sentido de
maximizacién de alguna funcién objetivo G = g (ay, - - - , apr) que mide dicha inde-
pendencia. Esta es la definicién més general en el sentido de que no hace suposi-
ciones con respecto a los datos; resulta un poco vaga debido a que se debe definir
también una medida de independencia para las componentes a;.

Modelo ICA libre de ruido: Consiste en estimar el modelo generativo x = ®a, don-
de las variables latentes a; en el vector @ = (a1, - ,a M)T se suponen independien-
tes. La matriz de mezcla @ es constante y € RV*M_ Para encontrar las fuentes
se utiliza finalmente la inversa de la matriz de mezclas W = &' Este modelo
fue introducido por Jutten y Herault en 1991 [96], y se puede ver como la primera
formulacién explicita de ICA.

ITEs aconsejable trabajar con datos que posean media cero o bien sustraerles la media como paso
previo.
ISAUH . 1 limj s e 1 li . bié .
que ésto no resulta una limitacion importante en algunas aplicaciones también se requiere que
se cumplan las restricciones de ortogonalidad sobre las columnas de la matriz de mezcla.
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Modelo ICA con ruido: Consiste en estimar el siguiente modelo generativo: x =
®Pa + €, donde a y ® son los mismos que en el caso anterior y € es un vector
de ruido aleatorio N-dimensional. Esta definicién reduce el problema a la estima-
cion de un modelo de variables latentes que no resulta sencillo de resolver. Una
posible via para encarar su solucién consiste en incluir restricciones adicionales
para que la representacion lograda en términos de las fuentes a; sea rala ademas
de independiente [118, [116].

Modelo ICA sobrecompleto: Consiste en solucionar un modelo ICA pero cuando
M > N. En los modelos anteriores el nimero de mezclas lineales observadas N
debia ser al menos tan grande como el niimero de componentes independientes M,
es decir, N > M. En el caso de N < M o sobrecompleto es atin posible identificar
la matriz de mezcla, pero las realizaciones de las fuentes independientes no son
directamente identificables debido a que la matriz ® no se puede invertir [I4]. En
este caso se puede encontrar una matriz W pero que depende en realidad de x y
de @, lo que lleva a una relacion bastante mas compleja. Hay una serie de trabajos
que tratan este ultimo caso denominado ICA con bases sobrecompletas (o mayor
cantidad de fuentes que de mezclas en terminologia clésica de ICA), y también
aqui aparecen relaciones importantes con las representaciones ralas [14], 146, 118,
116, [8g].

Estos ultimos dos modelos resultan de especial interés para la solucién de algunos
de los problemas considerados en esta tesis, en particular en la versiéon que contempla
simultaneamente el caso sobrecompleto y con ruido. Por ello se trataran con mayor
detalle en los capitulos posteriores, especialmente en su relaciéon con las representaciones
ralas.

En el trabajo de Comon [27] se imponen restricciones adicionales al supuesto de inde-

pendencia que determinan las denominadas condiciones de identificabilidad del modelo
ICA:

1. Todas las componentes independientes a; deben ser no gaussianas, salvo una como
maximo.

2. La matriz de mezclas ® debe ser de rango completo (en las columnas).

Como ya se menciond, para el caso de variables aleatorias gaussianas, independen-
cia estadistica implica no correlacion, por lo que cualquier representacién que las de-
correlacione dard hasta cierto grado componentes independientes. Es por eso que sélo se
puede admitir hasta un miembro gaussiano dentro del conjunto a;.

Las relaciones entre PCA e ICA son significativas. Ambos métodos formulan una
funcién objetivo general, que define una cualidad “interesante” para la representacion
lineal de la senal, para luego maximizarla. Ambas metodologias plantean hipétesis “con-
tradictorias” de gaussianidad y no gaussianidad respectivamente. Ademés PCA utiliza
estadistica de segundo orden y enfatiza la reduccién de la dimension, mientras que ICA
requiere la utilizacion de estadistica de orden mayor y la reduccion de la dimension no
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es su objetivo fundamental, por lo que ésta puede mantenerse o incluso aumentarse. En
el caso de PCA no lineal existe todavia una relacién mayor [140} 141].

Como PCA supone distribuciones gaussianas, tiene problemas para encontrar las
“componentes principales” si los datos fueron generados mediante distribuciones con
curtosis positiva grande. Tampoco estd definida la solucién para el caso sobrecompleto.
En la Figura se puede ver una comparacion entre la solucion de un problema en dos
dimensiones por PCA e ICA, para los casos completo y sobrecompleto.

Funciones objetivo para ICA

La estimacion del modelo ICA se realiza formulando una funcién objetivo, y utilizando
un algoritmo de optimizacién para minimizarla o maximizarla. A esta funcién se la
denomina también como funcion de contraste, de pérdida o de costo, segtn los diferentes
autores y métodos. Siguiendo a [86] aqui se utilizard la primera denominacién con idéntico
significado y se describiran brevemente los casos mas usuales. Para ello se realizara una
distincion entre los casos de evaluacion de maltiples unidades en forma simultanea, y los
casos de evaluacion de una unica unidad por vez en forma secuencial. Para una revision
mas exhaustiva remitirse a [85], [163].

Funciones de contraste multi-unidad Estas funciones estiman todas las compo-
nentes independientes simultdneamente.

1) Verosimilitud: En el modelo libre de ruido es posible formular la verosimilitud de
los datos y después estimar el modelo mediante un método de mdzima verosimilitud [86].
Sea W = (wy, - ,WM)T = ® ! como en la seccién anterior, entonces la verosimilitud
logaritmica se determina como:

LOW) =) "log pm (Whx(i)) + I In|det W],

i=1 m=1

donde p,, es la funcién de distribucién de probabilidad de las componentes independientes
que se supone conocida, y x(i),7 = 1,--- , I corresponde a las diferentes realizaciones de
las variables observadas. Por lo anterior este método posee la desventaja de que debe te-
nerse conocimiento de las densidades de probabilidad de las componentes independientes
y, aunque éstas pueden estimarse, el proceso resulta generalmente bastante complicado.

2) Entropia de una red neuronal: Otra posibilidad consiste en utilizar una funcién
de contraste no lineal similar a las utilizadas en las redes neuronales artiﬁcialeslr_gl [12].
De esta forma se trata de maximizar la entropia de esta red neuronal (este principio
denominado infomaz ya se mencioné en la Seccién [2.4.2)). Sea x la entrada a una red

neuronal cuyas salidas son de la forma g, (W%X), donde g,, son funciones escalares no

19Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacién o sefiales compuesto por
un gran numero de elementos simples de procesamiento, llamados neuronas artificiales o simplemente
nodos. Dichos nodos estan interconectados por uniones directas llamadas conexiones y cooperan para
realizar procesamiento en paralelo con el objetivo de resolver una tarea computacional determinada.
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Figura 2.11: Ilustracion de vectores base correspondientes a las columnas de ® en un es-
pacio de datos bidimensionales con dos (arriba) o tres (abajo) fuentes ralas: PCA encuentra
vectores base ortogonales (arriba izquierda), la representacién ICA encuentra vectores base
independientes (arriba derecha), ICA no puede modelar adecuadamente la distribucién de los
datos con tres fuentes pero (abajo izquierda), la representacion ICA sobrecompleta encuentra 3
vectores base que se ajustan a la distribucion de los datos (abajo derecha; adaptado de [I111]]).
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lineales y los w,,, son vectores de peso de las neuronas. Se desea maximizar la entropia
de las salidas:

L'(W)=H ( gl(wlTx) e ,gM(wﬂx) ) )

Es posible demostrar que el principio de maxima entropia aplicado sobre esta red es
equivalente a la estimacion de maxima verosimilitud anterior, si las funciones g,, se eligen
como las funciones de distribucién acumulada [86]. Una desventaja es que resulta muy
sensible a los datos fuera de rango para algunas formas de las funciones de distribucion
de probabilidad de las componentes independientes.

3) Informacion mutua: Segin se discutié en la Secciéntambién es posible utilizar
para este propodsito el concepto de MI, que toma en cuenta la estructura completa de
la dependencia de las componentes. Como se explicd su valor es cero solo en el caso de
que las componentes sean estadisticamente independientes. Por lo tanto el encontrar la
transformacién que minimice la MI entre las componentes a,, es una manera natural de
estimar el modelo ICA [27]. Como se puede inferir de las relaciones presentadas en la
Seccion este planteo equivale a determinar la divergencia Kullback-Leibler de la
funcién de distribucion de probabilidad conjunta de a, y el producto de las funciones
de distribucién de probabilidad marginales sobre los a,,. Los problemas de utilizar MI
se basan en la dificultad de su estimacién que requiere el empleo de cumulantes de alto
ordenf%

4) Correlaciones cruzadas no lineales: Se ha utilizado también para obtener las com-
ponentes independientes el principio de cancelacion de correlaciones cruzadas no lineales
[86]:

Elgi(ai)g2(az)]

donde g1 y g son funciones no lineales impares adecuadamente escogidas.

5) PCA no lineal: Una aproximacién a la obtencion de las componentes independien-
tes la dan los criterios de PCA no lineales con la idea de introducir la no linealidad en
la funcién objetivo utilizada para la versién recursiva de PCA [86]:

W, = arg max & [g (WTX)Q}
[wll;=1

Sila g(+) se elige como una funcién no lineal de las distribuciones de probabilidad de
las componentes independientes y los datos han sido previamente blanqueados, entonces
esta versién no lineal estima las componentes independientes.

Funciones de contraste de unidad tnica Son funciones cuya optimizacién permi-
te la estimacion de una componente independiente a la vez, permitiendo encontrar las
restantes por medio de iteraciones. Resulta conveniente estimar las componentes inde-
pendientes de esta manera cuando no se requiere conocer su nimero de antemano.

20En este contexto cuando se habla de estadistica de alto orden se refiere a orden mayor a dos, por
ejemplo el cumulante de tercer orden para un proceso aleatorio discreto estacionario con media cero
x[n] estd dado por Cs, = E[z[n|a[n + klz[n+1]], con 0 <1<k < oo .



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

2.6 Comentarios de cierre del capitulo 53

1) Negentropia: Es posible utilizar la negentropia como funcién de contraste debido
a su propiedad ya mencionada de anularse para el caso gaussiano. El problema con su
determinacién radica otra vez en estimar la funcién de distribucién de probabilidad de
las fuentes por lo que se pueden utilizar métodos de aproximacién como los siguientes:

Aproximacién utilizando momentos estadisticos de alto orden:

La forma clasica de aproximar la negentropia es utilizar momentos de alto orden
como [90]:

i)~ — e[y*]’ + L K(y)?
12 48 ’

donde la variable aleatoria y = w’x se supone con media cero y varianza uno. La validez
de esta estimacién es limitada ya que se ha demostrado que las aproximaciones basadas
en cumulantes para la negentropia son inexactas y en muchos casos sensibles a datos
fuera de rango [84].

Aproximacién utilizando el principio de maxima entropia:

Debido a las limitaciones anteriores se desarrollaron nuevas aproximaciones como las
basadas en el principio de méxima entropia [90]:

P

i)~k { £, - G}

donde P es el orden de la aproximacion, k; son constantes mayores que cero y v es una
variable aleatoria gaussiana de media cero y varianza uno; G; es practicamente cualquier
funcién no cuadratica.

2.6. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han revisado varias técnicas que serviran de base para el desa-
rrollo de este trabajo. Aunque muchas de ellas estan intimamente relacionadas con el
reconocimiento de patrones y las redes neuronales, este aspecto no se ha explorado total-
mente por cuestiones de espacio. Posibles fuentes para revisar este enfoque, que puede
resultar 1til en las aplicaciones, son [I}, [143], [7T]. Las técnicas de busqueda por gradiente,
optimizacion e incluso la teoria de estimacion, juegan también un papel importante en
la implementacién préactica de varios de los métodos descriptos. Para una revisién de
estos temas es posible consultar los capitulos especiales en [85].
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Capitulo 3

Bases fisiolégicas de la comunicacion

“Pero ellos no entendian nada de esto, eran co-
sas ininteligibles para ellos, no entendian lo que les

decia.”
(Lucas 18,34)
Contenido
3.1. Introduccionl ... ..... ... .. 0oL, 55
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[3.4. Fisiologia de la audicion| . . . ... ... ... ......... 77
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[3.7. Comentarios de cierre del capitulo] . . . . .. ... ... ... 103

3.1. Introducciéon

A comunicacion verbal, tanto escrita como oral, diferencia claramente al hombre del

resto de las criaturas. El habla constituye ademas nuestra forma de comunicacion
mas importante. Las sorprendentes caracteristicas de este sistema natural no han podido
aun ser emuladas por medios artificiales. A los efectos de encontrar una representacién
de la senal 6ptima para el diseno de nuevos dispositivos tecnologicos se debe comprender
la naturaleza del habla y su forma de produccién. Asi mismo, es necesario interpretar
los aspectos fundamentales del procesamiento llevado a cabo por el sistema auditivo
que permiten extraer las caracteristicas significativas de la senal de voz. Es posible en-
tonces discernir cuales son los parametros relevantes que deberian preservarse en esta
representacion y bajo que principios corresponderia codificar los mismos. Por todo esto
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se requiere el estudio de los fundamentos anatémicos y fisiolégicos involucrados en el
proceso de comunicacion oral humana.

En este punto surge claramente la cuestién acerca de cuanto debe acercarse un meca-
nismo disenado por el hombre a este proceso natural, para intentar resolver el problema
planteado en este trabajo. Se puede decir que el criterio aqui sera acercarse lo necesa-
rio como para capturar en los dispositivos artificiales aquellos aspectos esenciales que
permitan asegurar algunas capacidades de utilidad practica. Entre estas capacidades de-
seables es posible mencionar el lograr la independencia de su desempeno bajo diferentes
condiciones como ser cambios en el volumen y la velocidad de pronunciacion, en la iden-
tidad del hablante (por cambios de rasgos particulares o cuestiones regionales), o en las
interferencias del ambiente actstico circundante.

Se denomina comunicacion al proceso de transmision y recepcion de informacion. En
el hombre el habla es utilizada para transmitir informacién de un hablante a un oyente.
En la Figura|3.1| se aprecia una diagrama simplificado del proceso de comunicacién oral
humano. A modo de comparacién se muestra también un diagrama en bloques de un
sistema genérico de comunicacion donde se destacan los elementos constitutivos basicos.
La fuente (o emisor) es la encargada de seleccionar los signos que formarén el mensaje.
El transmisor es el responsable de codificar adecuadamente el mensaje en una senal.
Esta senal es transportada a través del canal, recibida y decodificada en el receptor.
Finalmente el significado del mensaje es interpretado en el destino. Notese que para
la adecuada transmision de un mensaje ambas partes deben compartir un cédigo y un
conjunto de signos comunes. Toda interferencia en este proceso es considerada ruido. El
cddigo puede incluir informacion redundante que permita disminuir los efectos del ruido.
Esta redundancia puede tomar la forma de signos o reglas repetidas o “superfluas” a
distintos niveles del proceso. Esto facilita la interpretacion adecuada a pesar de perdidas
de informacién durante el proceso. Con estos elementos en mente se puede resumir el
proceso de comunicacion humano planteado en la Figura de la siguiente forma. Este
comienza con una idea o pensamiento que el hablante desea transmitir al oyente [37].
El hablante traduce este pensamiento a través de una serie de procesos neurolégicos
y movimientos musculares para producir una onda de presiéon sonora. Esta senal es
recibida por el sistema auditivo del oyente, procesada, y convertida nuevamente en una
senal neurolégica. A partir de ello el oyente forma una idea del mensaje recibido.

Esta explicacion resumida esconde algunos aspectos importantes. Para realizar su ta-
rea el hablante convierte la idea a transmitir en una estructura lingiiistica. Esto se realiza
mediante la seleccién de las palabras y el orden de las mismas que mejor representen
la idea, basada en reglas asociadas con el lenguaje en particular. Se agregan también
algunas caracteristicas adicionales como por ejemplo la entonaciéon. En estas primeras
etapas se incluye una redundancia importante en el sentido explicado anteriormente. A
continuacion, el cerebro produce una serie de comandos motores que mueven diversos
musculos del sistema vocal para producir la onda de presién sonora deseada. Esta on-
da actstica es recibida por el sistema auditivo del hablante y convertida nuevamente
en una secuencia de pulsos neurolégicos. Esto produce la realimentacion necesaria para
controlar su propia produccién de voz. El proceso de percepcion en el oyente comienza
cuando recibe la onda de presion sonora en el oido externo y la convierte en impulsos
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Figura 3.1: Diagrama simplificado del proceso de comunicacion oral de un mensaje en el hom-
bre (arriba). Se resaltan solo las etapas y drganos intervinientes mds importantes del proceso,
en un unico sentido. Diagrama en bloques de un sistema de comunicacién genérico (abajo). La
aplicacion de la terminologia y los conceptos derivados de la teoria matematica de la comu-
nicacién al proceso de comunicacion oral humana permite comprender mejor este complejo
proceso.
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neurologicos al pasar por el oido medio e interno. Finalmente interpreta estos pulsos
en la corteza auditiva del cerebro para determinar cuél fue el mensaje (lo que implica
también la comprensién del significado del mensaje).

Todo este complejo proceso tiene sus bases en los 6rganos del aparato fonador, el
sistema auditivo, y el procesamiento realizado a nivel cerebral en ambos sentidos, requi-
riendo también para su comprensién una perspectiva lingiiistica. El aparato fonador y el
sistema auditivo no pueden tratarse tampoco de manera aislada. Segiin Greenberg [63]
el aparato vocal humano esta probablemente optimizado para producir la comunicacién
de senales, con propiedades que aprovechan la habilidad del sistema auditivo de codi-
ficar la informacion de una manera robusta, o tolerante a fallas. El espectro del habla
esta sesgado hacia las bajas frecuencias, que son particularmente resistentes a alteracio-
nes debidas al ruido de fondo. El nivel de presiéon sonoro de la mayor parte del habla es
suficientemente alto como para asegurar que esa informacion espectral de baja frecuen-
cia se extienda por una amplia serie de canales de frecuencia auditiva. La periodicidad
glética asegura que el sistema pueda seguir o rescatar el habla en condiciones de ruido,
acusticamente adversas, y la modulacion de la longitud de las silabas ayuda al cerebro
a juntar entidades espectrales dispares en unidades mas significativas. Dentro de este
marco, la importancia del sistema auditivo para el discurso, esta en que precondiciona
la representacion nerviosa para maximizar la fiabilidad y la tasa de transmision de infor-
macién. El cerebro por consiguiente necesita sélo seguir el rastro de estas caracteristicas
en la senal, “confiando” en que son sélo estos rasgos los que codifican la informacion
importante.

Durante el desarrollo de este capitulo se explicaran con mayor detalle todos estos
mecanismos para poder dilucidar aquellos aspectos que se deberian preservar en la re-
presentacion de la senal de voz. El enfoque pretende ser integrador, incluyendo esquemas
y diagramas que faciliten la comprensién de las funciones y su relacién con las estructuras
anatomicas involucradas. Para un estudio més detallado el lector se deberd remitir a la
extensa bibliografia especifica disponible para cada drea (por ejemplo [24], 158, [129] 99]).

Este capitulo se organizara siguiendo un orden similar al de la exposiciéon anterior
acerca del proceso de comunicacién oral humana. Los aspectos funcionales del proceso
son relativamente independientes del idioma considerado, aunque este anélisis se limitara
al idioma espanol (principalmente en su versioén argentina rioplatense [129]). En primer
lugar se describiran el mecanismo de produccién del habla y los 6rganos involucrados.
Esto incluye la descripcion de los principales tipos de sonidos o fonemas que es posible
generar mediante el aparato fonador. Luego se presentaran aspectos relacionados con la
senal de voz propiamente dicha mostrando algunos ejemplos tipicos. Posteriormente se
esbozaran los principios y elementos que intervienen en la percepcion de los sonidos del
habla y la audicion. Se enfatizaran aqui los fundamentos de la codificacién de la senal de
voz a nivel neurosensorial por considerarse de importancia para los objetivos planteados.
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3.2. Mecanismo de produccion del habla

Para comenzar se esbozaran brevemente los mecanismos involucrados en la produc-
cion del habla. Como se mencioné en la seccion anterior el proceso de comunicacion
comienza en el hablante con la traduccion de una idea a patrones de variacién de la
presion sonora en la senal de voz. Para ello el primer paso se realiza principalmente en
la corteza cerebral involucrando varias areas de manera simultanea o alternada. Este
proceso es bastante complejo ya que el cerebro debe enviar las ordenes adecuadas al
aparato fonador para codificar la informacién actstica a transmitir por medio de una
serie de reglas lingiifsticas a diferentes niveled'} Cada uno de estos niveles impone ciertas
restricciones y “estructura” que forman parte del “cédigo” compartido entre el hablante
y el oyente [43], 158, 120] :

Fonolégico: se encarga de la representacion o modelado de las caracteristicas fisicas de
los sonidos utilizados para la produccién del habla (fonemas). No todos los sonidos
posibles de generar constituyen fonemas.

Fonético: se ocupa de la descripcion de las variaciones en la pronunciacién de los fone-
mas que aparecen dentro de una palabra o cuando las palabras son dichas juntas
en una frase (coarticulacion, fusion de silabas, etc.). La realizacion particular de
un fonema depende principalmente de su contexto.

Morfolégico: realiza una descripcién del modo en que los morfemas (unidades de signi-
ficacién) son combinados para formar palabras. (formacién de plurales, conjugacién
de verbos, etc.). No todas las combinaciones de morfemas son admitidas.

Léxico: se ocupa de definir las palabras validas y el sentido que estas poseen. No todos
las combinaciones de fonemas constituyen palabras permitidas.

Sintactico: consiste en las reglas de formacion de frases, dando lugar a una limitacién
del numero de frases. No todas las combinaciones de palabras son frases autorizadas.

Prosédico: consiste en una descripcion de la fluctuacion en la acentuacién y entonacion
durante el transcurso de una frase. No se admite cualquier patron de fluctuacion.

Semantico: se ocupa del significado de las palabras y las frases que puede ser visto
también como una restriccion sobre el alcance del mensaje. No todas las frases
gramaticalmente validas tienen significado.

Pragmatico: se ocupa de las reglas de conversacion. La respuesta de un interlocutor no
debe ser solamente una frase con significado sino también una respuesta razonable
acerca de lo que se esta diciendo.

En la mayoria de las personas las funciones mas importantes asociadas con el lengua-
je se localizan en el hemisferio izquierdo. A pesar de este predominio del lado izquierdo,

IExiste informacién que se codifica simultdneamente en varios niveles para proveer la necesaria
redundancia para aumentar la robustez de la comunicacién.
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el contenido emocional del lenguaje esta gobernado principalmente por el hemisferio
derecho. En la Figura [3.2| se puede apreciar un diagrama de las diferentes partes fun-
cionales de la corteza relacionadas con la produccion y la comprension del habla. Dos
areas conocidas como el drea de Wernicke y el drea de Broca son las més importantes y
estan involucradas en el almacenamiento de informacién relacionada con el habla [155].
Ambas areas se comunican mediante una via bidireccional denominada fasciculo arquea-
do. El area de Wernicke guarda informacién necesaria para colocar las palabras de un
vocabulario previamente aprendido en forma de una conversaciéon con sentido. El area de
Broca almacena informacion necesaria para la produccién del habla. Esta ultima es pre-
cisamente la responsable de la programacion de la corteza motora para mover la lengua,
los labios y los musculos del aparato fonador para articular las diferentes palabras. A
continuacion la corteza ejecuta este programa que permite coordinar adecuadamente los
distintos 6rganos y partes del aparato fonador para producir la senal sonora requerida.
La percepcion de su propia voz, en conjunto con la del ruido ambiente, le permite al
hablante un continuo monitoreo y control de su fonaciéon. Los cambios producidos en
la misma debido a la presencia de ruido se denominan efecto Lombard [121], 108, 04] y
tienen por objeto minimizar los efectos del ruido. Todo esto conlleva también la necesaria
activacion de la corteza auditiva en el proceso de produccién del habla.

Se debe aclarar que en una conversacion normal, ademéas de la comunicacién por
medio del habla, se utilizan otros medios de transmisiéon de informacién no verbales.
Un ejemplo de ello son los gestos. Sin embargo estos medios alternativos no se incluiran
en este desarrollo. Para la percepcién de la senal de voz en condiciones adversas otra
informacion visual como la del movimiento de los labios puede mejorar la inteligibilidad.
Este aspecto es procesado en zonas de integraciéon sensorial de la corteza y tampoco
serd analizado en este trabajo.

3.2.1. Aparato fonador

La forma en la que los cambios en la configuracion del aparato fonador modifican
las caracteristicas de la senal actstica serdan examinados a continuacién. En la Figura
[3.3] se observa un esquema simplificado del aparato fonador en conjunto con una seccién
sagital del mismo (que no incluye a los pulmones). La zona comprendida entre la laringe
(glotis) y los labios constituye el tracto vocal propiamente dicho. Este estd formado por
las cavidades supragldticas, faringeas, oral y nasal. El aparato fonador se puede consi-
derar como un sistema que transforma energia muscular en energia acustica. La teoria
acustica de produccion del habla describe este proceso como la respuesta de un sistema
de filtros a una o mas fuentes de sonidos. En la representacion simbdlica, y suponiendo
linealidad, si H(f) es la funcién de transferencia del filtro que representa el tracto vocal
en un instante dado y X(f) la fuente de excitacién, el producto Y (f) = H(f).X(f)
representa el sonido resultante. La fuente X (f) indica la perturbacién acustica de la
corriente de aire proveniente de los pulmones. A veces suele agregarse a este modelo la
funcién transferencia L(f) del fendmeno de radiacién a la salida de los labios. Es de-
cir que los sonidos del habla son el resultado de la excitacién acustica del tracto vocal,
el cual varia constantemente sus caracteristicas. En este proceso los érganos fonatorios
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Figura 3.2: Diagrama de las principales dareas cerebrales implicadas en la produccion y com-
prension del habla (arriba). Las cortezas sensorial, auditiva, visual y motora primarias muestran
la relacién del las areas del lenguaje de Broca y de Wernicke con las areas menos especializa-
das que, no obstante estan incluidas en el proceso. Areas activas en la corteza cerebral (abajo
izquierda) y actividad de la via motora en el tronco cerebral (abajo derecha) durante la pro-
duccion del habla (tomado de [79]).



62 Bases fisiologicas de la comunicacion

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

i Salida
/ ) ] ) ) ) nariz
/
|
Tracto vocal X !
= ! i o elo y ]))) Salida
24 i N arngea q ol boca
5 i / b
U . ne | =) /L . ®'Lengua
x(1) Tecuencia ] armnge 1Y(F)
R A H(P v
£ \ vocales ) g
Tiempo - ;_:i) e -
'Y Traqueg y Frecuencia y(t)  Frecuencia
bronquios -
L S
- ) g
Tracto respiratorio IL(f) &~ .
Tiempo
Pulmones g « |
Frecuencia
.
Diafragma

Fuerza
muscular

Figura 3.3: Corte sagital anatémico del aparato fonador (arriba) y diagrama esquemdtico
del mismo que ilustra su funcionamiento (abajo). En el diagrama se ejemplifican las senales
temporales, sus correspondientes espectros y sus funciones de transferencia espectrales, para
el caso de produccién de un fonema sonoro. La suposicion subyacente es que se trata de un
sistema lineal.
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Figura 3.4: Modelo de dos tubos sin pérdida para el tracto vocal (arriba) y respuesta en
frecuencia del mismo para diferentes longitudes de la cavidad faringea (abajo). Aqui es posible

observar como varian las frecuencias de resonancia en funcién de las diferentes configuraciones,
lo que constituye un filtro acustico variante en el tiempo.

desarrollan distintos tipos de actividades, tales como movimientos de pistén que inician
una corriente de aire, movimientos o posiciones de valvula que regulan el flujo de aire, y
al hacerlo generan sonidos o en algunos casos simplemente modulan las ondas generadas
por otros movimientos.

Para comprender la forma en la que el tracto vocal varia sus caracteristicas muchas
veces se utiliza un modelo sencillo de dos tubos uniformes sin pérdida que varian su
ancho o su longitud. En la Figura [3.4] se puede apreciar un modelo de este tipo, junto
con distintas respuestas en frecuencias para diferentes configuraciones. Esto permite
explicar no solo las diferencias entre los sonidos producidos por un mismo hablante, sino
también las existentes entre los sonidos de diferentes hablantes, debido a sus diferencias
anatomicas.

El sistema respiratorio constituye la principal fuente de energia para producir sonidos
en el aparato fonador humano. La energia es proporcionada en forma de flujo o corriente
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de aire y presiones que, a partir de las distintas perturbaciones, generan los diferentes
sonidos. De esta forma se pueden identificar tres mecanismos generales en la excitacion
del tracto vocal:

1. Las cuerdas vocales modulan un flujo de aire que proviene de los pulmones dando
como resultado la generacion de pulsos cuasiperiodicos.

2. Al pasar el flujo de aire proveniente de los pulmones por una constriccién en el
tracto vocal se presenta la generacién de ruido de banda ancha.

3. El flujo de aire produce una presién en un punto de oclusién total en el tracto
vocal; la rapida liberacion de esta presion, por la apertura de la constricciéon, causa
una excitacion de tipo plosivo, intrinsecamente transitoria.

El aparato respiratorio actia también en la regulacion de pardametros tan importantes
como la energia (intensidad), la frecuencia fundamental de la fuente cuasiperiédica, el
énfasis y la divisién del habla en varias unidades (silabas, palabras, frases).

La laringe juega un papel fundamental en el proceso de produccién del habla. En la
Figura|3.5|se aprecia un corte longitudinal de la misma junto con un diagrama funcional.
La funcién fonatoria de la laringe se realiza mediante un mecanismo en el que intervie-
nen las cuerdas vocales, los cartilagos en los que se insertan y los musculos laringeos
intrinsecos, y que depende también de las caracteristicas del flujo de aire proveniente de
los pulmones. La forma de onda de los pulsos generados puede representarse en forma
simplificada como una onda triangular. En el hombre, la frecuencia de esta onda de vi-
bracién de las cuerdas vocales varia entre 100 y 170 Hz, en las mujeres entre 180 y 280
Hz y en los ninos puede superar los 300 Hz. Los valores de esta vibracién glética (o fre-
cuencia glética) se modifican en forma voluntaria y son los responsables de la frecuencia
fundamental (denominada Fp) producida al hablar (ver Figura |3.§ mds adelante).

El tracto vocal puede mantener una configuraciéon relativamente abierta y actuar sélo
como modulador del tono glotico o estrechar o cerrar el paso de la corriente de aire en una
zona especifica. El tracto actia como filtro acustico, principalmente en los sonidos con
componente gldtica, pudiendo modificar sus pardmetros en forma continua. Si se observan
los espectros de los sonidos vocalicos, éstos proporcionan informacién sobre todos los
aspectos relevantes de la configuracion del tracto en ese instante. Es decir, todas las
resonancias del tracto, resultantes de su configuracién, pueden observarse directamente
en el espectro del sonido vocalico. En la Figura pueden observarse los sonogramasﬂ
de las cinco vocales del espanol junto con sus respectivas envolventes espectrales donde
se pueden apreciar claramente estas resonancias a través de los picos espectrales.

3.2.2. Sonidos y fonemas

Como se ha mencionado las unidades lingiiisticas basicas del habla son los fonemas.
En realidad los fonemas son modelos de los sonidos que pueden diferir luego en su expre-

2En este trabajo se denominard “sonograma” a las grificas de variacién de la presién sonora en
funcioén del tiempo.
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Figura 3.5: Corte longitudinal de la laringe (abajo izquierda) junto con el diagrama funcio-
nal correspondiente (abajo derecha). Se muestra también el aspecto de la glotis en diferentes
instantes de la vibracién de las cuerdas vocales (arriba). Durante esta secuencia de apertura y
cierre de las cuerdas vocales se producen variaciones bruscas en la presion sonora a la salida
de las mismas, lo que puede representarse a partir de una senal periédica de periodo T
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Figura 3.6: Ejemplos de sonogramas (izquierda) y espectros (derecha) de las vocales del
espanol pronunciadas en forma sostenida y aislada por un hablante masculino nativo. A pesar
de la similitud de algunas de sus formas de onda temporales es posible discriminarlas a partir
de las resonancias o picos espectrales.
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Africados: /ch/

Oclusivos: /bl [dl gl Ipl It/ I/
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Figura 3.7: Cuadro simplificado de clasificacion de los fonemas del espanol rioplatense. De
acuerdo con las caracteristicas acusticas y los gestos articulatorios que dan lugar a cada tipo
de sonido la principal divisién se da entre las vocales y las consonantes.

sién actisticaf’] Se los puede definir como el conjunto minimo de unidades que permite
decir cualquier palabra en un idioma determinado. Dos fonemas son distintos si el cambio
de uno por otro cambia la palabra (por ejemplo boda vs. moda). En la Figura puede
apreciarse un cuadro que muestra los fonemas de uso corriente en nuestro idiomaE].

Se consideraran ahora las configuraciones del tracto que corresponden a cada fonema
ya que —como se dijo antes— toda configuracién presenta caracteristicas propias de reso-
nancia que, junto con la fuente de excitacion actuante, dan al sonido su peculiar cualidad
fonética. Por ello los fonemas se agrupan en vocalicos y consonanticos. Esta divisién se
sustenta tanto en las caracteristicas acusticas como en los gestos articulatorios que dan
lugar a cada tipo de sonido. La duracién temporal de los fonemas no es uniforme. Para
dar una idea general se puede decir que las vocales son mas largas (en el orden de los
100 mseg promedio) que las consonantes (en el orden de los 20 mseg promedio).

Vocales

En la articulacién de vocales y sonidos tipo vocalicos, el tracto presenta una configu-
racion relativamente abierta y la fuente de excitaciéon es siempre glotica. Las propiedades
de estos sonidos persisten por un tiempo apreciable o cambian muy lentamente mientras
se mantenga la configuracién del tracto.

Los pulsos gldticos estimulan el tracto vocal que actiia como sistema resonador. Este
puede modificar su configuracion y con ello sus frecuencias de resonancia como una
especie de filtro acustico adaptativo. Esta posibilidad de variacion es la que permite al
hablante producir muchos sonidos diferentes. La forma del tracto en la produccién de las

3Se denominan aléfonos a las diferentes realizaciones de un mismo fonema. También se utiliza el
término fono como sinénimo de al6fono.

4Existen alfabetos fonéticos para aplicaciones tecnolégicas con adaptaciones particulares para el
espaiiol rioplatense [68], tales como:

» SAMPA: http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/spanish.htm
= Worldbet: http://www.ling.gu.se/~jimh/courses/ipa.ps

Sin embargo, por razones de sencillez y salvo que se indique lo contrario, para hacer referencia a los
fonemas se utilizara la grafia més cercana (a su pronunciacién) encerrada entre /e /.


http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/spanish.htm
http://www.ling.gu.se/~jimh/courses/ipa.ps
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vocales esta controlada principalmente por la posicion de la lengua, de la mandibula y
de los labios. Los sonidos vocalicos se pueden clasificar por sus distintas caracteristicas
actisticad’| [120]:

Zonas de estrechamiento: Por estudios sistematicos de radiografias de articulaciones
vocalicas se han localizado tres zonas principales de produccién de la constriccion.
Esto depende de la posicion de la lengua, los labios, y la boca. De esta manera los
sonidos vocalicos se agrupan en anteriores (/i/, /e/), medios (/a/), y posteriores
(/o/, /u/) segun la posicién de la constriccion.

Abertura de la boca: Esta abertura cuya configuraciéon y grado estan determinadas
por la accién de los labios y del maxilar inferior, da lugar a importantes diferencia-
ciones acusticas y fonéticas. Asi se tienen en forma relativa a las vocales abiertas

(/a/), medias (/e/, /o/)y cerradas (/i/, /u/).

Grado de estrechamiento: De esta manera se describen los sonidos vocalicos segtin
el grado de estrechamiento en la region de menor area o constricciéon maxima, en

estrechos (/i/, /u/, /o/)y amplios (/e/, /a/).

Longitud del tracto: La longitud del tracto se modifica redondeando los labios, sub-
iendo y bajando la posicién de la laringe. Asi se tienen las vocales labializadas (/o/,

/u/) y deliabializadas (/a/).

Consonantes

Los sonidos consonanticos se producen con una configuracién relativamente cerrada
del tracto vocal. El cierre o estrechamiento del canal se realiza en zonas especificas del
tracto vocal por accién de partes especificas de las estructuras articulatorias. Entre los
factores que determinan la cualidad del sonido resultante, se deben distinguir aquellos
que hacen al modo de articulacién (cierre o estrechamiento) de los que sefialan la zona o
lugar de articulacién (lugar donde se produce cierre o estrechamiento). La participacién
de la fuente glética, la naturaleza del cierre o estrechamiento y la transmision a través de
la cavidad oral y/o nasal, constituyen los principales factores del modo de articulacion.

Las consonantes, por otro lado, pueden ser agrupadas en los siguientes tipos articu-
latorios:

Fricativas: se caracterizan por ser ruidos aleatorios generados por la turbulencia que
produce el flujo de aire al pasar por un estrechamiento del tracto. Pueden ser
sonoros como /y/ si hay componente glética o sordos como /f/, /s/ o /j/ (también
/z/ en otras versiones del espanol) si no la hay.

Africadas: si los fonemas comienzan como oclusivos y la liberacién del aire es fricativa
se denominan africados. Por ejemplo la /ch/.

5En el espafol las dos primeras caracteristicas son las mas importantes para diferenciar entre las
vocales.
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Oclusivas: se producen por el cierre momentaneo total o parcial del tracto vocal seguido
de una liberacién méas o menos abrupta del aire retenido. Por ejemplo las totales

/v/s /t/, /k/ o las parciales /b/, /d/, /q/. Estas tltimas son sonoras.

Nasales: son producidas a partir de excitacion glotica combinada con la constriccion
del tracto vocal en algun punto del mismo. Por ejemplo /m/, /n/ o /i/.

Vibrantes: éstas son producidos al pasar el aire por la punta de la lengua y producir
su vibracién. Tienen componente glética. Por ejemplo /r/ y /rr/.

Laterales: estas se producen cuando se hace pasar la senal sonora glética por los cos-
tados de la lengua. Por ejemplo /I/ v /ll/.

Semivocales: estan formadas por la uniéon de dos de los anteriores hasta el punto de
convertirse en otro sonido (por ejemplo dos vocales). Algunos consideran en este
grupo a las vibrantes (/rr/) y las laterales (/Il/).

3.2.3. Segmentos, suprasegmentos y silabas

De lo dicho anteriormente, se podria inferir que el habla es, de alguna manera, un
fenémeno secuencial “discreto”, es decir una sucesion de fonemas. De hecho, como se
vera mas adelante, es posible asignar etiquetas a los diferentes trozos de senal asociados
con estos fonemas. Sin embargo si se observa la senal de la voz, la representacion acustica
de una frase, se veran muy pocas pausas o intervalos entre los sonidos. De esta forma el
habla constituye un continuo acustico, producido por un movimiento ininterrumpido de
los 6rganos del aparato fonador. A pesar de la naturaleza continua de la voz los oyentes
pueden segmentarla en sonidos.

Aquellas caracteristicas de la voz de una escala temporal superior al fonema se deno-
minan suprasegmentales. Estas caracteristicas estdan determinadas principalmente por la
entonacion, la cual determina la prosodia. Las variables que intervienen en la entonacién
son las variaciones de frecuencia fundamental o Fp, la duracién y variaciones de energia
y sonoridad.

La prosodia en las uniones puede ser caracterizada por silencios, duracién en las
vocales, o por formas como puede ser la presencia de sonoridad o aspiracion. Por ejemplo
en la frase “perdonar, no matar” existe una pausa después de “perdonar” pero si la coma
cambia de lugar “perdonar no, matar” el silencio se produce después de “no” cambiando
totalmente el significado del mensaje.

La silaba constituye una unidad lingiiistica de escala temporal mayor que la del
fonema. Si bien para una lengua la cantidad de silabas es muy superior a la de fonemas,
en general la variabilidad actustica de estas unidades es también mucho menor. Por ello
algunos investigadores prefieren su utilizacion como unidad de modelado del habla.
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3.3. Senal de voz

Hasta ahora se han descripto los distintos tipos de fonemas y la forma en la que se
originan en el aparato fonador. Sin embargo se han hecho pocas referencias a los aspectos
relacionados con la senal de voz propiamente dicha, que constituye el substrato del que
se obtendra una representacion adecuada. Los aspectos discutidos en la presente seccién
estdn mas relacionados con la fonética acustica que con la fonologia.

Se comenzard por analizar las vocales, por constituir el caso mas sencillo. En la Figu-
ra pueden observarse el sonograma de las vocales del espanol pronunciadas en forma
sostenida y aislada junto con sus respectivos espectros. En este caso se aprecia un cierto
parecido entre /o/ y /u/ o entre /e/ y /i/, lo cual es de suponer porque se puede decir
que son vocales ‘cercanas’ segun se vera a continuacion. Como ya se menciond en los
espectros de los sonidos vocalicos pueden observarse todas las resonancias del tracto.
Estas resonancias aparecen como picos en el espectro y se denominan formantes. Las
formantes se numeran a partir del 1. Las formantes, principalmente F; y F5, constitu-
yen un medio para caracterizar a las vocales. De hecho, la presencia de formantes, y en
particular de Fy evidencia si se trata de un trozo sonoro o sordo (con o sin componente
glética). A pesar de la notacién Fyy no constituye estrictamente una formante sino, como
va se indico, la frecuencia fundamental que estd directamente relacionada con la ento-
nacién de una frase o emisiénﬂ En la Figura aparece el espectro de una /i/ y su
correspondiente envolvente espectral (estimada mediante un modelo autoregresivo) don-
de se aprecian claramente los picos y se muestran las distintas formantes. En la Figura
se puede apreciar un grafico de la distribucion de las vocales del espafiol —o mapa
de formantes— para hablantes masculinos en funciéon de F} y Fs. Se puede observar que
mediante estas caracteristicas es posible separar o modelar facilmente a las diferentes
vocales. En el grafico se muestra también la relacion del valor de las formantes con los
atributos articulatorios discutidos en la Seccién y el denominado tridngulo de las
vocales. Las formantes de esta figura han sido obtenidas de vocales aisladas pronuncia-
das en forma sostenida. En el caso del discurso continuo las formantes siguen siendo un
rasgo distintivo importante para las vocales. Sin embargo en este caso es preciso seguir
también la evolucién de los patrones formanticos debido a que las clases no se encuentran
tan bien separadas [77]. Este fenémeno esta relacionado con el hecho, explicado anterior-
mente, que la voz constituye en realidad un fenémeno continuo. A lo largo de una frase
las variaciones en la morfologia del tracto vocal y las caracteristicas de la excitacion dan
como resultado un cambio permanente del espectro de la senal resultante. En el caso
mas general estos patrones espectrales permiten caracterizar a los distintos fonemas me-
diante determinadas pistas aciusticas que son requeridas para poder diferenciarlos. En la
Figura|3.10| se pueden apreciar estos patrones para la frase del espanol “;Cémo se llama
el mar que bana Valencia?”, segmentada y etiquetada. Se pueden destacar algunas pistas
acusticas presentes en el espectrograma de esta figura. Se observa la corta duracién y
la explosion de la oclusiva /k/. La estructura forméntica de las vocales estd evidenciada
por las regiones mas oscuras de conjuntos equiespaciados de lineas paralelas en direccion

SEn el modelo lienal de produccién de la voz fuente-filtro discutido en la Seccién Fy es una
caracteritica de la fuente mientras que F; y F5 corresponden a caracteristicas del filtro.
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Figura 3.8: Espectro de una vocal /i/ pronunciada en forma sostenida y su envolvente, donde
se resaltan las frecuencias formantes (Fy, Fy F3 y la frecuencia fundamental Fyy). Fy corresponde
a la frecuencia glotica y es uno de las componentes de la entonacién del habla, mientras que
el resto constituyen las formantes que permiten discriminar entre las vocales. Su variacion
temporal permite también diferenciar entre los diferentes fonemas sonoros.
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Figura 3.9: Mapa de las formantes obtenido a partir de datos experimentales para las vocales
del espanol pronunciadas en forma sostenida por un conjunto de hablantes masculinos. Para
dibujar las elipses se ha supuesto una distribucion gaussiana bidimensional para cada clase
[5]]. Sobre el mapa se ha superpuesto el cldsico triangulo de las vocales del espanol, mostrando
ademas sobre ambos ejes la relacion de Fy con la abertura de la boca y de Fy con las zonas de
estrechamiento del tracto vocal.
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Figura 3.10: Sonograma y espectrograma de la oracion “;Cémo se llama el mar que bana
Valencia?”, segmentada y etiquetada (etiquetas de acuerdo al alfabeto fonético Worldbet). El
espectrograma es de banda angosta (Ver Seccion . El trozo resaltado se amplia en la figura
siguiente (3.11)). La frase ha sido tomada de la base de datos de habla espaiiola Albayzin [17].
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horizontal, producto de su caracter sonoro cuasiperiodico. Se puede observar también el
contenido de alta frecuencia de la /s/ y la ausencia de sonoridad.

Existen algunas caracteristicas de la senal de voz que se pueden manifestar mediante
analisis relativamente simples como ser la energia de corta duracion y la cantidad de cru-
ces por cero (Cx0). Estos andlisis tienen la ventaja de ser sencillos en su implementacién
digital y muy réapidos. La energia da una idea de la intensidad de la senal en funciéon
del tiempo y constituye un parametro de suma importancia ya que permite diferenciar
entre varios tipos de fonemas. Es también una parte esencial de la entonacién (junto con
Fy). Los cruces por cero constituyen una medida indirecta del contenido frecuencial de
la senal. En la Figura [3.11] se observa una seccién ampliada de la frase mostrada en la
figura anterior correspondiente al trozo “;Cémo se llama el mar...”. En ella se muestran
junto con el espectrograma y las formantes, las curvas derivadas de estos analisis tem-
porales. En general otro rasgo distintivo de los fonemas sonoros consiste en que poseen
una menor cantidad relativa de Cx0 que de energia (ver por ejemplo /o/ y /a/). La
situacién inversa puede apreciarse en los fonemas sordos (no sonoros), como la /s/, de-
bido a que poseen poca energia y distribuida en las frecuencias altas. De esta manera
es posible distinguir rapidamente entre ambas clases. En el caso de los fonemas sordos
puede apreciarse también la pérdida de la sonoridad por la anulacién de Fy (otra vez
como en /s/).

Pueden destacarse también otras pistas acusticas que permiten discriminar entre los
diferentes fonemas, generalmente visibles en su representacion espectral. En la Figura
pueden observarse algunos ejemplos de estas pistas que permiten discriminar entre
/s/s /f/ /m/, /n/, /)y /r/ [T5]. La /s/ suele ser facil de reconocer y distinguir de la
/f/. Ninguna de la dos posee componente glética. En el caso de la /s/ aparece un érea
de fricacién de mayor energia en la zona de las altas frecuencias (entre los 3000 y los
8000 Hz) En el caso de la /f/ el drea de mayor energia suele ser un tridngulo alrededor
de los 1200 Hz. También puede existir alguna coarticulaciéon con los fonemas adyacentes.
De forma similar pueden establecerse algunas pistas para discriminar entre los fonemas
sonoros /m/ vy /n/. En el caso de /m/ las formantes generalmente se “sumergen” dentro
del fonema y luego se elevan cuando este termina, excepto cuando las frecuencias de las
mismas ya son bajas. En /n/ el cambio suele ser mas abrupto. El nivel de frecuencia al
que tiende Fy para /m/ estd entre 900 a 1400 Hz, mientras que para /n/ esta entre 1650
a 1800 Hz. Para el fonema /I/ es posible notar un “hueco” (cero o anti-resonancia) en
el espectro, aproximadamente entre 1500 y 2000 Hz. A ambos lados de este hueco Fy y
F3 al principio divergen y posteriormente se juntan. En algunos casos /I/ sélo se puede
distinguir como una disminucién en la energia de Fy y F3. En el caso del fonema /r/ se
puede apreciar que F3 y F5 se acercan, o inclusive se combinan, siempre se fuerza F3 por
debajo de 2000 Hz.

Podrian llenarse muchas paginas con graficos y andlisis de los distintos fonemas. Sin
embargo el interés aqui no es presentar este material de manera exhaustiva sino mas
bien, y como ya se mencioné, mostrar unos pocos ejemplos que permitan comprender
mejor la naturaleza de la senal de voz y sus rasgos mas significativos.

Como consideraciones finales de esta seccion se debe remarcar el hecho ya discutido
acerca de que la realizacién acustica de un fonema depende mucho de su contexto inme-
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Figura 3.11: Sonograma, espectrograma, formantes, energia y cruces por cero simultdneos
de un trozo de la oracién de la Figura “,Cémo se llama el mar...?”. La combinacién
simultanea de estos analisis permite la rapida caracterizacion de los diferentes fonemas.
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Figura 3.12: Pistas actsticas correspondientes a ejemplos tipicos de varios de los fonemas
explicados en el texto resaltadas en los correspondientes espectrogramas de banda ancha (es-
pectrogramas tomados de [15]). Estas pistas o rasgos actisticos permiten discriminar entre los
diferentes fonemas (o aléfonos de los mismos).
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diato. Por otra parte muchas veces, especialmente en el caso del habla espontanea, los
fonemas no estan articulados adecuadamente o no se parecen tanto a lo que se esperaba
idealmente. EI hecho que el habla sea una secuencia continua de fonemas sin pausas
acusticas explicitas entre las palabras constituye un problema adicional.

3.4. Fisiologia de la audicién

En este trabajo, resulta de interés comprender como se realiza el procesamiento de
la senal de habla en el sistema auditivo. Se debe tener en cuenta que este sistema realiza
una enorme cantidad de procesamiento para que la senal llegue hasta nuestro cerebro,
pero es realmente alli donde se produce el fenémeno de la audicién. Se podria decir en-
tonces que en realidad “escuchamos” con el cerebro. Por ello es importante comprender
que rasgos significativos se preservan en las representaciones internas de la corteza ce-
rebral, y cuales son los principios que orientan la formacién de estas representaciones.
Se podria realizar la siguiente pregunta: ;Que caracteristicas del sistema auditivo son
particularmente apropiadas para codificar la voz?. La respuesta, en parte, se encuentra
en la magnifica capacidad de este sistema para resolver simultdneamente tanto las carac-
teristicas espectrales como temporales de los estimulos de banda ancha que constituyen
el habla humana. Por otra parte esta capacidad se mantiene ain en condiciones actsti-
cas muy desfavorables, con relativa independencia de cambios en el canal (presencia de
ruido o ambiente reverberante) o la fuente del mensaje (velocidad de pronunciacién o
identidad del hablante).

En la Figura [3.13 puede apreciarse un corte transversal del oido, junto con un dia-
grama esquemadtico que ilustra su funcionamiento. En el mismo se observan sus tres
secciones principales: el oido externo, el medio y el interno. Se podria decir que las dos
primeras partes se encargan de la recepcién y adecuacién del sonido para su posterior
procesamiento en la seccién siguiente. Las funciones mas importantes, como la trans-
duccién del sonido a impulsos nerviosos, se realizan en el oido interno. Se describiran a
continuacion estas partes del oido y sus funciones con mayor detalle.

3.4.1. Recepcioén y adecuacion acustica

El oido humano funciona en un medio aéreo y por ello necesita cierta eficiencia para
la recepcion de sonidos transmitidos por el aire. La parte mas externa es el pabellon
auditivo que esta encargado de captar el sonido y enfocarlo hacia el conducto auditivo.
Las ondas de presién siguen el conducto auditivo hasta el timpano que separa oido
externo del oido medio. Este 1ltimo esta constituido por una camara ocupada por aire
(que se comunica con la faringe a través de la trompa de Estaquio) y un conjunto de
huesecillos: el martillo, el yunque y el estribo. El sonido se transmite entonces desde la
membrana del timpano a través de la cadena de huesecillos, cuya funcién principal es la de
adaptacién de impedancias acusticas [100]. El estribo, el més interno de estos huesecillos,
establece contacto con la ventana oval que esta ubicada en la base de la cdclea, en lo que
constituye el oido interno. La amplificacién de las vibraciones producidas en el timpano
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Figura 3.13: Corte sagital anatémico del oido (arriba) y diagrama esquematico que ilustra su
funcionamiento (abajo). El oido es el encargado de la recepcion y adecuacion del sonido y de
su transduccién a impulsos nerviosos. En el diagrama se resaltan sus secciones principales: el
oido externo, el medio y el interno, que son las que realizan cada una de estas tareas.
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estd limitada, en condiciones de cambios abruptos, por el reflejo estapedial para proteger
al ofdo internd’

3.4.2. Transduccidon mecanico-eléctrica

El 6rgano principal del oido interno es la céclea. La coclea puede describirse como
un tubo cénico lleno de liquido (perilinfa) y enrollado en forma de caracol. En la Figura
puede apreciarse una version aislada y ampliada de la misma con su correspondiente
diagrama esquematico. En este diagrama la céclea se muestra desenrollada para mayor
claridad. Una vez excitada la ventana oval el sonido se transmite a través del liquido de
la rampa vestibular en la céclea, atraviesa el helicotrema y sigue su recorrido en la rampa
timpdnica hasta la ventana redonda. La ventana oval y la redonda trabajan de forma tal
que cuando una se comba hacia adentro la otra se comba hacia afuera y viceversa. El
movimiento hacia adentro y afuera se repite con la misma frecuencia del estimulo sonoro.

Es en la membrana basilar donde tiene lugar la transduccién, de manera selectiva, en
base a la relacién de las caracteristicas del estimulo y la zona de vibracion de la misma
[73, O, 5I]. La membrana basilar varfa sus propiedades mecéanicas de forma continua
a lo largo de su eje longitudinal. La membrana es mas rigida en su base, cerca de la
ventana oval, donde su ancho es minimo. Por lo tanto tiene alli menor cantidad de masa
por unidad de longitud. Esto hace que la regién de la base region vibre con preferencia
ante un estimulo de alta frecuencia. De esta forma, las vibraciones de frecuencias altas
tienen su maxima amplitud cerca del lugar donde las ondas comienzan a desplazarse,
luego disipan la mayor parte de su energia y se desvanecen en el camino, no alcanzando
nunca el apex. Las vibraciones de baja frecuencia, por el contrario, comienzan con una
amplitud pequena cerca de la base y la aumentan a medida que se acercan al apex.
De esta manera estan representadas todas las frecuencias audibles a lo largo de toda la
céclea. A esta caracteristica se la denomina tonotopia de la membrana.

Se han registrado las excursiones maximas de la membrana basilar en funcién de
la distancia al estribo (envolventes de la onda de desplazamiento), para tonos de igual
intensidad pero distintas frecuencias. Empleando estos datos se pueden dibujar las curvas
de resonancia o sintonia mecénica, esto es las amplitudes relativas de las excursiones
para los distintos puntos sobre la membrana basilar como una funciéon de la frecuencia
del estimulo (Figura [3.15). De estas curvas de sintonfa resulta ser que la relacién entre
la distancia al estribo y la frecuencia de vibracién méaxima no es lineal, sino mas bien
de tipo logaritmica. Esta es una de las causas por las que la resolucién frecuencial y la
percepcion de las frecuencias no es uniforme en toda la coclea. A la escala psicoacustica
que da cuenta de la relacién entre la frecuencia fisica del sonido y la percibida se la
denomina escala de mel (Ver Figura més adelante). Los experimentos psicofisicos
demuestran también una escala similar de caracter logaritmico en la percepcion de la
intensidad de los sonidos, cuya unidad es el fond]

"Esto funciona en la prictica como un control automdtico de ganancia mecdnica.

8Por ejemplo, si un sonido complejo con muchas componentes, parece igualmente intenso que un
tono puro de 1000 Hz con un nivel de presién de 80 dB (SPL), aquel tendra un nivel de sonoridad de
80 fonos, independientemente del nivel de presién “real” que tenga.
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Figura 3.14: Cdclea aislada (arriba) y diagrama esquemdatico que ilustra su funcionamiento
(abajo). En el diagrama la céclea se halla desplegada para mayor claridad. Se muestra también
la forma de una onda viajera tipica (cuya amplitud se ha exagerado) y se resaltan los aspectos
relativos a la tonotopia de la membrana.
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Figura 3.15: Curvas de Resonancia: amplitudes relativas de las excursiones de la membrana
basilar como funcién de la frecuencia de estimulacién, para seis puntos a lo largo de la mem-
brana. El estudio se realizé con cadaveres por lo cual algunos mecanismos activos no estan
presentes (adaptado de [9]).

La transducciéon mecénico-eléctrica se produce en el denominado drgano de Corti
ubicado a lo largo de toda la membrana basilar (Ver Figura . Esta tiene lugar como
respuesta a una curvatura de las cilias de las células ciliadas. Esta curvatura produce
una variacion en el potencial de membrana de las células; si las cilias se curvan hacia el
cuerpo basal se produce una despolarizacion, mientras que si se curvan en el otro sentido
se produce una hiper-polarizacion.

La excitacion de las células ciliadas estd determinada, en gran medida, por las ex-
cursiones de la membrana basilar. Sobre ella actian las ondas de presién oscilatorias
resultantes de la transmisién del sonido en las rampas vestibular y timpanica. De esta
manera —dado que la amplitud de las vibraciones en distintos puntos de la coclea varia
con la frecuencia del estimulo— el grado en el cual es excitada una determinada célula
ciliada es una funcién conjunta de su posicion en la membrana basilar y de la amplitud
del estimulo.

La curva de resonancia de la membrana basilar de la Figura describiria con
precision la excitacién de las células ciliadas en funcion de la frecuencia, si éste fuera
el tnico factor que influyera en la vibracién de las células ciliadas. Sin embargo, las
propiedades mecanicas de las cilias y de la membrana tectoria que las cubre también
influyen en la vibracién de las células ciliadas. De hecho, la rigidez de las cilias, la
masa y la elasticidad de la membrana tectoria también varian de un extremo al otro de
la coclea. Se ha registrado también cierto comportamiento “activo” de algunas células
ciliadasﬂ Ademas de ello el penacho ciliar posee propiedades mecanicas especiales que
derivan en un comportamiento no-lineal. Esto parece explicar el conocido efecto de “oir”
un tercer tono cuando solo se estimulo con dos [165]. Estas caracteristicas del complejo
célula-membrana tectoria tiene el efecto de limitar la sintonia de las células ciliadas a
un ancho de banda de frecuencias mas estrecho que el del punto de la membrana basilar
donde se encuentra la célula. Se debe mencionar también que las células ciliadas se
despolarizan solo durante la fase positiva de los estimulos sonoros produciendo un efecto
de rectificacion de media onda sobre las respuestas del nervio auditivo [155].

9Cuando éstas son estimuladas eléctricamente cambian su longitud.
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Figura 3.16: Detalle del érgano de Corti y las células ciliadas (arriba). Diagrama esquematico
que ilustra su funcionamiento (abajo). En el érgano de Corti, ubicado a lo largo de toda la
membrana basilar, se produce la transduccién mecanico-eléctrica.
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Figura 3.17: Potencial de accion o pulso tipico producido por la despolarizacién de una célula
nerviosa o neurona (izquierda). Tren de pulsos caracteristico producido por la despolarizacién
repetida de una neurona como respuesta ante distintos estimulos de entrada (cada tiempo de
disparo esta senalado con una barra vertical, derecha). Todo el cédigo de comunicacién neuronal
estd basado en estos trenes de pulsos (adaptado de [122]).

3.4.3. Nervio auditivo y codificacion nerviosa

Una pregunta fundamental en neurociencias esta relacionada con la comprensién del
coddigo neuronal que se utiliza para organizar las distintas senales dentro del sistema
nervioso. Este cédigo esta basado en la utilizacion de trenes de pulsos como el mostrado
en la Figura |3.17, Estos trenes de pulsos se encuentran a todos los niveles del sistema,
desde los transductores sensoriales hasta la corteza cerebral. En la Figura|3.18|es posible
apreciar el registro simultaneo de un conjunto de neuronas corticales. En esta secciéon se
discuten distintos aspectos que permiten explicar la codificacion de los sonidos a nivel
del nervio auditivo, mientras que en las secciones siguientes se describe lo ocurrido a lo
largo del resto de la via auditiva hasta llegar a la corteza.

El nervio auditivo esta formado por la coleccién de axones periféricos correspondientes
a las neuronas aferentes y eferentes que inervan a las células ciliadas. Aqui el interés
principal se pondra en la parte aferente, es decir aquellas fibras que llevan informacion
desde la periferia auditiva en la direccion del sistema nervioso central. La respuesta de
una fibra aislada puede describirse en términos de la frecuencia del correspondiente tren
de pulsos, su fase y su patron temporal de activacién. Se considera que la respuesta
de una fibra es estocastica, en el sentido que el patrén de disparo esta relacionado de
manera probabilistica con las caracteristicas del estimulo [I193]. Aun sin estimulacién
acustica muchas fibras poseen respuesta espontanea, y ésta varia de fibra a fibra. Para el
caso de tonos puros es posible suponer que existen tres caracteristicas del estimulo que se
deberian codificar a nivel nervioso: la intensidad, la frecuencia y la fase. La codificacién de
la fase es directa y tiene importancia principalmente en cuestiones de ubicacion espacial
de la fuente sonora. De acuerdo con lo presentado en la seccion anterior se podria pensar
que la frecuencia se codifica en términos de cudl es la fibra individual que dispara, y la
intensidad en la tasa de disparo de los pulsos. Sin embargo, aunque ésto puede representar
una primera aproximacion, la codificacion de los diferentes sonidos puede ser bastante
méas compleja y utilizar estrategias “mixtas” como se discutird a continuacion.
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Figura 3.18: Registro simultaneo de los tiempos de disparo de diferentes neuronas en la corteza
estriada del mono durante cuatro segundos. La informacion se codifica en términos de cual es
la neurona que se activa, en conjunto con su frecuencia de disparo y su fase correspondiente
(adaptado de [122]).

Respuesta a estimulos simples

Como se ha visto, la membrana basilar estd mecanicamente sintonizada con la fre-
cuencia del sonido aplicado; por esta razon se puede pensar que las descargas nerviosas
provenientes de zonas determinadas de la membrana basilar ya poseen la informacion de
la frecuencia del estimulo. A esta forma de codificacion de la frecuencia del estimulo se
la denomina mecanismo de la localizacion. Los estudios fisiolégicos iniciales de trenes de
pulsos en fibras tinicas del nervio auditivo brindaron informacién importante acerca de
estos aspectos [I0I]. Estos estudios se realizaron en animales, principalmente en gatos,
debido a la dificultad para realizarlos en humanos. Para ello se utilizaron fundamen-
talmente tonos puros. Una vez aislada una fibra se pudieron registrar impulsos de esa
fibra tnica. De esta forma se obtenia una curva de sintonia nerviosa que trazaba los
umbrales de respuesta en funcién de la frecuencia (Ver Figura [3.19). El minimo de esta
curva de sintonia (frecuencia caracteristica o FC) indica el lugar a lo largo de la céclea
que ocupa la célula ciliada que excita la fibra. Esto quiere decir que FC es la frecuencia
para la cual la intensidad de estimulo necesaria para excitar la fibra es la minima. Para
estas fibras si estimulamos a la FC la intensidad del estimulo se codifica en la frecuencia
o tasa de disparo (siempre por encima de su frecuencia espontanea). Se debe recalcar
el hecho de que las fibras no responden a una tnica frecuencia, aunque requieren una
mayor intensidad para ser excitadas fuera de su F. Esto también sirve para codificar

10Esto se conoce como el problema del rango dindmico de una fibra nerviosa auditiva.
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Figura 3.19: Curvas de sintonia nerviosa: umbral de respuesta en funcién de la frecuencia de
estimulacion para varias fibras individuales del nervio auditivo de gato (adaptado de [I01]). La
frecuencia caracteristica de una fibra es el minimo de esta curva de sintonia y esta relacionada
con el lugar a lo largo de la céclea que ocupa la célula ciliada que excita la fibra en cuestion.

informacién acerca de la intensidad del estimulo (de acuerdo a la cantidad de fibras que
responden).

En la Figura[3.20]se observa la curva de resonancia mecénica en un punto de la mem-
brana basilar y la curva de sintonia de una fibra nerviosa que inerva a la célula ciliada
en ese punto. La curva de resonancia muestra los niveles de presién sonora relativos re-
queridos para hacer vibrar la membrana en ese punto a una amplitud dada para varias
frecuencias de sonido. La curva de sintonia muestra el umbral de la fibra nerviosa en
funcion de la frecuencia del estimulo sonoro. Notese que ambas curvas tienen frecuencias
de corte similares, pero del lado de las bajas frecuencias la curva de sintonia posee una
subida mucho maés abrupta que la de resonancia. Se propusieron varios mecanismos para
explicar esta aparente discrepancia entre las curvas de sintonia mecanicas y nerviosas.
Estudios de la mecanica de la membrana basilar utilizando métodos mas refinados mos-
traron una agudeza de sintonia mecanica bastante parecida a la de la sintonia neural
[T76].

Ademas de la percepcion de la frecuencia de acuerdo a la posicién de la fibra, para
tonos de baja frecuencia (< 1 KHz) e intensidad moderada, las descargas nerviosas de
una fibra determinada pueden “seguir” a los estimulos en frecuencia con una relacién
uno a uno. Esto quiere decir que la informacién de la frecuencia se codifica también en la
tasa de disparos. Sin embargo para tonos de frecuencias mayores ya no es posible seguir
el “ritmo” tan de cerca. Entonces se recurre al fenémeno de excitacion de varias fibras
simultaneas, cada una con una fase diferente pero invariante. Este fenomeno, denominado
respuesta enganchada en fase, permite la codificacion de la frecuencia del estimulo en
forma “distribuida” entre varias fibras. Este mecanismo funciona de manera confiable
aproximadamente hasta los 3 KHz [I55]. Este tltimo modelo para la codificacién de la
frecuencia del estimulo se denomina mecanismo temporal.
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Figura 3.20: Comparacion entre resonancia mecanica y sintonia nerviosa en un punto de la
membrana basilar (adaptado de [176]). Es posible observar que ambas curvas poseen frecuencias
de corte similares, pero del lado de las bajas frecuencias la curva de sintonia nerviosa posee
una subida mucho mas abrupta que la de resonancia mecanica.

Como resumen podriamos decir que existe acuerdo de que para la codificacion de la
frecuencia coexisten los dos mecanismos expuestos. Esto es que para las bajas frecuen-
cias se utiliza principalmente el temporal y para altas frecuencias principalmente el de
localizacion. Sin embargo hay discrepancia acerca de la frecuencia a la cual comienza a
reemplazarse uno por el otro [36]. Para la codificacién de la intensidad también existe
coincidencia acerca de un mecanismo mixto entre las tasas de disparo individuales y la
cantidad de fibras que responden, segtin se ha explicado en esta seccion.

Respuesta a estimulos complejos

La distincion entre estimulos simples y complejos es algo arbitraria. Se puede hablar
de “complejo” en el sentido espectral cuando se tiene mas de un tono puro. Complejidad
también puede referirse al caso de senales no periédicas o aleatorias. A veces puede
relacionarse con la cantidad de parametros necesarios para una descripcién matematica
completa. Bajo este punto de vista todas las senales “naturales” son complejas. El interés
aqui esta puesto en aquellos estimulos sonoros similares al habla humana.

El estudio detallado de la respuesta del nervio auditivo a este tipo de estimulos requi-
ri6 de algin tiempo. Los estudios iniciales con tonos puros daban solo una aproximacion
lineal para el estudio de un sistema “bastante” no lineal. Estas no linealidades no solo
se dan a nivel nervioso sino inclusive a nivel de la mecdnica coclearf(como ya se ha

A pesar de ello muchas de las pruebas clinicas para valorar la audicién de uso habitual en la
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visto en la Seccién . Por ello no es posible comprender el comportamiento frente a
estimulos complejos por la simple adicion de los efectos producidos por sus componentes
sinusoidales.

La continuacién “natural” en este sentido de los estudios con tonos puros fue la uti-
lizacién de tonos multiples y senales de voz sintéticas basadas en modelos de produccion
del habla [133]. Con posterioridad se comenzé a trabajar con sefales de voz reales [16].
Los estudios se continuaron realizando en animaled™

En general se asume que la representacion de la senal del habla en el nervio auditivo
estd compuesta por un numero finito de elementos (aproximadamente 30.000 fibras del
nervio auditivo en el hombre) y las respuestas de cada elemento estdn determinadas por
una secuencia compleja de estados distribuidos e iterativos que preceden la iniciacion de
los pulsos de descarga. El nervio auditivo puede considerarse una disposiciéon ordenada
de elementos arreglados de acuerdo a la FC. Las fibras en esta disposicion responderan
incrementando su probabilidad de descarga cuando el nivel del estimulo supera el um-
bral. El neurograma [I84] es una representacion directa de la informacién experimental
de la estimulacién del nervio auditivo, ordenada de acuerdo con la FC de las fibras indivi-
duales. En la Figura|3.21|se muestra un neurograma basado en las respuestas fisiologicas
al sonido /ba/ sintetizado. Cada linea del neurograma representa tasa de disparo ins-
tantanea promedio de una fibra nerviosa. La FC de la fibra estd dada a la izquierda.
A pesar del parecido con el cldsico espectrograma, el neurograma presenta informacién
de manera distinta, utilizando otra forma de codificar los patrones generados “mas a
la medida del sistema auditivo”. En todos estos trabajos se pudo encontrar las fibras
nerviosas respondian como detectores de caracteristicas sencillas, como ser la ubicacién
y seguimiento de las frecuencias formantes o la deteccién del tiempo de ataque de la
sonoridad| (TAS, en inglés voiced onset time o VOT) [16]. Como se ha visto éstas cons-
tituyen pistas actsticas importantes para la discriminacién de los fonemas. El examen
fino de los patrones temporales de descarga de las fibras revel6 ademas la codificacion
de otras caracteristicas espectrales simples (como la representacién directa de Fp). El
efecto de enganche de fase discutido anteriormente resalta los picos espectrales en los
sonidos complejos. La redundancia asociada a este mecanismo provee cierta robustez en
la codificacién y ésta es una de las razones por las cuales la informacién mas importante
del habla se concentra en las bajas frecuencias [63]. También se corroboraron algunos
efectos de enmascaramiento de frecuencias en la presencia de estimulos simultaneos y no
simultaneos. Para tener una idea del tipo de representacion a nivel del nervio auditivo[lz]
se han desarrollado varios modelos que incluyen los principales aspectos discutidos en
esta seccién y las anteriores, y que se han validado mediante experimentos fisiolégicos

actualidad continian utilizando principios lineales debido a su simplicidad.

12 Aunque es posible realizar extrapolaciones al caso del hombre, debe tenerse en cuenta que el pro-
cesamiento de sonidos como el habla puede ser diferente ya que se trata de criaturas que no poseen
un lenguaje hablado (aunque pueden reconocer palabras). El problema parece ser mayor a medida que
avanzamos en la via auditiva hacia centros mas especializados.

13Se denomina asi al tiempo transcurrido entre la liberacién de la presién sonora posterior a una
consonante plosiva, es decir el momento de apertura de los labios, y el comienzo de la vibraciéon de las
cuerdas vocales en el fonema sonoro subsiguiente.

14 A este tipo de representaciones se las refiere como representaciones auditivas tempranas.
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Figura 3.21: Neurograma: tasas de disparo instantaneas promedio de las fibras del nervio
auditivo del gato como respuesta a la estimulacion actstica mediante la silaba /ba/ sintética
(arriba, tomado de [184]). Espectrograma de la misma silaba pronunciada por un hablante
masculino (abajo, ndtese que el eje de frecuencias estd invertido para facilitar la comparacion).

[211], [186]. La salida de estos modelos seria equivalente al neurograma ya descripto y
suele denominarse espectrograma auditivo. En la Figura [3.22| puede apreciarse un es-
pectrograma auditivo para un trozo de una oracion, en comparacion con el sonograma
y el espectrograma tradicional correspondientes. Se puede notar facilmente la mayor
resolucion frecuencial en la zona de las bajas frecuencias.

3.4.4. Via auditiva

El nervio auditivo constituye sélo la primera parte de la denominada wvia auditiva
(ver Figura . A lo largo de este camino, que lleva a la corteza auditiva, las seniales
nerviosas atraviesan una serie compleja de etapas de procesamiento en el tronco cerebral
a través del nicleo coclear, el nicleo olivar superior, el coliculo inferior y el nicleo
geniculado medio. Las 30.000 fibras del nervio auditivo humano, se convierten en unos 100
millones de neuronas en cada lado de la corteza auditiva®| La organizacién tonotépica de
la coclea se mantiene en diversas partes de la via auditiva, incluyendo la propia corteza.
En el nicleo coclear se detectan algunos eventos actisticos simples, como comienzos y
finales de fonemas y algunas transiciones. Esto ha llevado a conjeturar que juega el
papel de un modelo articulatorio inverso aproximado [137]. En el nticleo olivar superior
se realiza la integracion de la informacion proveniente de ambos oidos, cuyo objetivo
principal es el de proveer la localizacién espacial de las fuentes de sonido. A partir
de alli se continua en forma ascendente principalmente con informacion biaural, aunque
existen centros que contintian procesando en forma monoaural [I55]. La integracion de las

15Ge vers més adelante que esta sobre-representacién es una caracteristica importante para la robustez
del sistema.
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Figura 3.22: Sonograma (abajo), espectrograma (centro) y espectrograma auditivo (arriba)
de un trozo de la oracién de la Figura[3.10L Los diferentes tonos de gris expresan la actividad
neuronal de cada fibra del nervio auditivo ordenadas de acuerdo a su frecuencia caracteristica.
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diferentes vias continia en el coliculo inferior. Alli se procesan y analizan principalmente
aquellos con patrones temporales especiales, como ser los modulados en frecuencia o con
una duracién especifica. Antes de llegar a la corteza la informacién auditiva pasa por el
nucleo geniculado medio, que es el primer lugar donde se generan respuestas especificas
para ciertas combinaciones espectrales. Estas respuestas incluyen no solo la deteccién de
combinaciones de frecuencias simultaneas, sino también de intervalos especificos entre
dichas frecuencias. De esta manera a medida que se avanza hacia la corteza aparecen
detectores de caracteristicas cada vez mas complejas [196].

3.4.5. Corteza auditiva

La corteza auditiva es la encargada de procesar los estimulos nerviosos para conver-
tirlos en diferentes representaciones internas. Un dato neurobiolégico importante es la
arquitectura neuronal de la corteza auditiva. La corteza esta formada por varias capas de
células nerviosas, cada una de las cuales esta constituida por tipos especificos de neuro-
nas. Las capas corticales superiores, en el caso del hombre, poseen una gran proporcion
de la totalidad de las neuronas [I85 99]. La actividad neuronal sigue, en general, un
patron vertical que da lugar a la formacién de columnas que a su vez estan relacionadas
lateralmente entre si. Dentro de cada columna, una neurona perteneciente a una capa
hace sinapsis directas sobre neuronas de la siguiente capa, o bien indirectamente, a través
de interneuronas [99]. Esto da lugar —teniendo en cuenta los retardos sindpticos— a que
una neurona cualquiera de las capas mas altas reciba simultdneamente informacion que
fue generada en instantes distintos en la periferia, lo que permite establecer relaciones
temporales complejas.

Gracias a las técnicas relativamente recientes de generacion de imagenes funciona-
les como la resonancia magnética funcional [10] o la localizacién de dipolos mediante
potenciales evocados auditivos (PEA) [18], es posible el estudio no invasivo de algunas
funciones corticales en el hombre. Esto ha permitido la identificacién de las zonas que
intervienen en el procesamiento del habla (ver Figura . En la Figura se ha re-
presentado la localizacién promedio del dipolo de la componente P1 del PEA de latencia
larga para diferentes frecuencias del estimulo. Esto permite corroborar por ejemplo la
tonotopia de la corteza. A pesar de ésto solo se conocen unas pocas caracteristicas or-
ganizacionales de la corteza auditiva [186]. Esta puede dividirse principalmente en dos
areas funcionales: la corteza auditiva primaria (Al) y la corteza auditiva secundaria (AIT)
(Ver detalle en Figura . La zona Al recibe informacion directa del ntcleo genicu-
lado medio y por lo tanto posee un mapa tonotépico preciso [155]. Se puede decir que
Al posee un mapa topografico de la coclea, por lo que a veces se lo denomina también
mapa cocleotopico. En disposicion ortogonal al mapa tonotdpico existe una organizacion
en bandas de las propiedades biaurales. La zona AIl posee una organizacién tonotdpica
menos precisa y posiblemente analiza sonidos mas complejos. El drea de Wernicke (Ver
Secci6én se ubica en el interior de AII [I55].
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Figura 3.24: Representacion neuro-anatémica de la localizacion promedio del dipolo de la
componente P1 del PEA de latencia larga en funcién de la frecuencia del estimulo (tomado de
[18]). A partir del cambio de localizacién del dipolo es posible corroborar la tonotopia de la
corteza auditiva.

Representacién cortical

En la Seccién [B.4.3] se discutié acerca de la codificacién neuronal a nivel del nervio
auditivo. En esta seccion se pretende introducir algunos conceptos que permitan com-
prender los aspectos sobresalientes de la codificacién mas complejos que se da a nivel de
la corteza. En particular es de interés conocer como se codifican los rasgos distintivos del
habla a nivel de la corteza auditiva. Se cree que el sistema auditivo ha aplicado principios
de codificacion eficiente para procesar a los sonidos naturales, especialmente el habla.
Esto parece muy razonable si se piensa que éstos son los sonidos “mas importantes” de
nuestro entorno. La teoria de la informacién provee conceptos generales que permiten
abordar el tratamiento de los problemas de comunicacién mediante senales. Entre estos
conceptos aparece el de eficiencia de la codificacién. Hace ya un tiempo que estos prin-
cipios se han tratado de aplicar al cédigo neuronal, pero es mas recientemente cuando
se ha obtenido cierto éxito [63]. Una versién neuronal de esta hipdtesis de eficiencia en
la codificacién establece que el rol de los sistemas sensoriales “tempranos” es remover
la redundancia estadistica o aumentar la independencia entre las respuestas neuronales
a estimulos naturales. A esta hipdtesis suele agregarse otra que asegura que estos sis-
temas tienden a crear representaciones internas sumamente ralas, es decir teniendo en
cuenta una cantidad importante de rasgos significativos de manera explicita (esto tiene
su correlato en la sobre-representacién de caracteristicas a nivel cortical). De esta forma
el cerebro crea un codigo eficiente mediante una representacién rala e independiente de
la senal, consistente principalmente en detectores de cambios en los picos espectrales y
en los parametros temporales (representaciones tiempo-frecuencia). Para llegar a validar
estas hipdtesis un posible camino consiste en armar un modelo sensorial que se base en
ellas y tratar de contrastar las predicciones realizadas mediante este modelo con las res-
puestas reales. Entre las predicciones que han logrado validarse mediante estos modelos
se puede mencionar la representacion sensorial interna a nivel cortical a partir de los
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denominados campos receptivos espectro-temporales (STRF)E].

Campos receptivos espectro-temporales Como se mencioné anteriormente el en-
foque tradicional para caracterizar la respuesta a nivel cortical basada en la utilizacién
de tonos puros es inaplicable para un sistema como éste. Para que ésto funcione ade-
cuadamente el sistema, con entrada a nivel sensorial y salida en la corteza, deberia ser
lineal e invariante en el tiempo. Por ello la respuesta frente a tonos puros constituye
solo una primera aproximacion al problema. A pesar de ello la mayoria de los estudios
y experimentos tradicionales utilizan este tipo de estimulos (incluyendo por supuestos
aquellos que permitieron caracterizar las diversas organizaciones tonotépicas) [186]. Esto
se agrava si se tiene en cuenta que la no-linealidad intrinseca de todo este sistema no
es un mero accidente de la implementacién bioldgica, sino que constituye un aspecto
fundamental que le otorga caracteristicas funcionales especiales (como su robustez al
ruido, entre otras) [I83]. La mayoria de las neuronas sensoriales de los niveles superiores
poseen respuestas no lineales con propiedades complejas por lo que la caracterizacion
completa de las mismas constituye un desafio importante atin sin resolver. Varios estu-
dios recientes utilizando estimulos complejos combinados con analisis lineal y no-lineal
han provisto una nueva vision acerca de las propiedades de estas respuestas en varios
circuitos neuronales [199].

Entre estos estudios se encuentran aquellos que tratan de determinar el estimulo épti-
mo para una determinada neurona mediante la exposicién de la misma a una bateria
de estimulos complejos. La mayoria de estos estudios utilizan para ello el denominado
método de la correlacion inversa. Queda claro, a partir de la discusién anterior, que
los estimulos requeridos deben ser de banda ancha. El primer candidato con estas carac-
teristicas es, por supuesto, el ruido blanco. Sin embargo los primeros experimentos que lo
utilizaron presentaron problemas debido a que las respuestas de las neuronas corticales al
ruido blanco eran particularmente bajas. Por ello a partir de alli se ensayaron diferentes
estimulos que fueron mejorando las estimaciones. Entre los diferentes estimulos utilizados
se pueden mencionar: ruido modulado espectro-temporalmente, secuencias de “cuerdas”
(consistentes en varios tonos de frecuencias seleccionadas al azar), “ondas méviles” (en
inglés mowving ripples, constituidos por la superposicién de varios tonos que varian su
frecuencia de manera lineal) y sus combinaciones (lineales o temporalmente ortogonales
(TORC)) o estimulos naturales (por ejemplo vocalizaciones) (Ver Figura [3.25).

Por ejemplo, para determinar el estimulo 6ptimo para una neurona mediante el méto-
do de la correlacion inversa, es “tocada” a la neurona en cuestion. La neurona responde
con un tren de pulsos. A continuacién se promedian los patrones tiempo-frecuencia de
los tonos durante un tiempo fijo antes de cada pulso para producir la estimacion de los
STRF. De esta forma se hacen evidentes las frecuencias que excitan o inhiben la neurona
como funcién del tiempo anterior al disparo [215]. En la Figura se puede apreciar
un diagrama esquematico del proceso para estimar los STRF mediante la correlacion
inversa (o promediado sincronizado con los pulsos de descarga.). La motivacion de este

I6Esta prediccién se ha validado inicialmente para el sentido de la visién y més recientemente para el
caso de la audicion.
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Figura 3.25: Ejemplos de espectrogramas correspondientes a diferentes estimulos complejos
utilizados para estimar los STRF: ruido modulado espectro-temporalmente (izquierda), ondas
moviles (centro) y TORC (derecha). Tomados de [187, [102].
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Figura 3.26: Esquema simplificado del procedimiento para obtener los campos receptivos
espectro-temporales de las neuronas de la corteza auditiva por medio de la correlacion inversa
estimulando mediante una secuencia de cuerdas (adaptado de [215]). En la figura la neurona
es excitada por la frecuencia indicada con la flecha e inhibida por una frecuencia mayor.
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Figura 3.27: Comparacion entre los STRF de las células de la corteza auditiva Al obtenidos
por correlacion inversa para diferentes situaciones: Estimulo utilizado: cuerdas, Especie: mono
aullador (arriba, tomados de [35]]) ; Estimulo utilizado: TORCs, Especie: hurén (abajo, tomados
de [187, [102]). Obsérvese la relativa similitud de las respuestas en cuanto su especificidad
espectrotemporal.

método es la de preservar aquellos patrones del estimulo que consistentemente provo-
can que la neurona dispare, mientras se logra disminuir en la promediacion aquellos no
correlacionados directamente con el disparo [102]. En la Figura se puede apreciar
los STREF estimados mediante este método para diferentes estimulos y especies animales
[35, 187, 102]. Ademéas del método de la correlacién inversa, también se desarrollaron
otros métodos que permitieron mejorar algunos aspectos y comparar diferentes estima-
ciones. Entre ellos se pueden mencionar la correlacion polinomial de Laguerre y el andlisis
sinusoidal de estado estacionario.

Para los distintos métodos y estimulos se lograron estimaciones bastante consisten-
tes, que permitieron inclusive la prediccion de la respuesta de las neuronas a estimulos
complejos no presentados previamente. Ademas se encontraron ciertos comportamientos
cuasi-lineales frente a algunos estimulos complejos. Por ejemplo las neuronas se compor-
taban como si fueran lineales para combinaciones de ondas méviles.

A partir de estos estudios se ha podido determinar [I87, [102] que las neuronas corti-
cales responden bien solo a un pequeno conjunto de ondas méviles (como las del centro
de la Figura alrededor de un espaciado particular de picos espectrales y velocidades
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temporaled '} De esta forma codifican las caracteristicas espectro-temporales como varia-
ciones espectrales de hasta aproximadamente 1 ciclo/octava (en casos especiales hasta 4
ciclos/octava) y variaciones temporales de entre 2 y 20 Hz (en casos especiales hasta 100
Hz). Se encontraron células corticales para “todas” las frecuencias centrales, simetrias
espectrales, anchos de banda, latencias y simetrias de respuesta al impulso.

Se puede decir entonces que Al descompone el espectro de entrada en diferentes
“canales” sintonizados espectral y temporalmente. De manera equivalente, una poblacién
de células, sintonizadas alrededor de diferentes parametros de ondas moviles, pueden
representar efectivamente el espectro de entrada en multiples escalas. A partir de este
comportamiento se han simulado una serie de filtros de ondas “tedricos” [187, [102] para
generar un modelo de la representacion cortical. En la Figura [3.28] se puede observar el
analisis realizado por diferentes células de la corteza basado en este modelo tedrico para
un trozo de una oracion del espanol. Este tipo de modelo ha sido validado también con
pruebas de inteligibilidad en humanos. Como comentario final acerca de las STRF se
puede decir que estan basadas en un concepto muy flexible que ha permitido avanzar en
la comprension de los mecanismos corticales bastante mas alla de las curvas de sintonia
y las tonotopias. Sin embargo constituyen todavia una estimacion lineal y por lo tanto
no explican todas las propiedades de las respuestas corticales.

3.5. Percepcion

Hasta aqui se han descripto las representaciones corticales mas basicas que nos dan
una primer idea de los aspectos importantes a preservar e incluir en una representaciéon
“optima” de la senal de voz. Sin embargo, la percepcion actistica completa constituye en
si un fenémeno integrador complejo que va bastante mas alla de estas representaciones
internas. Para intentar comprender algunos otros aspectos significativos de este fendmeno
se han realizado diversos experimentos perceptuales.

Esta claro que para la decodificacion completa del mensaje contenido en el habla se
debe hacer uso de todos los niveles utilizados en su codificacién (que se describieron en
la Seccién [3.2)). Como ya se explicé el uso de informacién redundante en varios de estos
niveles asegura algunas de las propiedades de robustez de la comunicacion oral humana.
Sin embargo hace falta todavia recorrer un largo camino para descubrir la forma exacta
en la que este proceso se realiza en nuestro cerebro. Un concepto importante asociado a
la percepcion del habla es el de la inteligibilidad que se discutira a continuacién.

3.5.1. Inteligibilidad

Se podria definir a la inteligibilidad como un rasgo subjetivo medible que da cuenta
de la correcta interpretacion del habla. Esta relacionada con las medidas de calidad del
habla, aunque posee diferente significado. Esto se debe a que para medir la calidad no
se requiere interpretar o comprender el habla, como en el caso de la inteligibilidad. De
todas maneras, en general alta calidad implica buena intelighilidad pero lo contrario no

17Esto es en lo que respecta al método explicado.
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Figura 3.28: Sonograma (arriba), espectrograma auditivo (centro), modelado de los filtros
corticales “multiresolucién” y sus salidas respectivas (abajo). La representacién se obtuvo me-
diante el modelo cortical descripto en [187]. Este modelo se ha utilizado con éxito para predecir

la inteligibilidad en sujetos normoyentes frente a diferentes tipos de distorsiones.
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siempre se cumple. De esta forma ambas medidas constituyen diferentes dimensiones
para el analisis del habla.

Existen varias pruebas que permiten medir la inteligibilidad. En general se basan en la
presentacion de material hablado a un conjunto de sujetos y el analisis de la cantidad de
aciertos o errores en la identificacion o interpretacion del mismo. El material puede estar
compuesto por sonidos basicos, nimeros, palabras de uso comin, monosilabos, bisilabos
o frases, dependiendo de los niveles que se pretende involucrar en el analisis. Resulta
también de interés determinar los cambios debidos a variaciones en las condiciones del
estudio, como por ejemplo la diferencia entre los resultados para habla limpia y para
habla ruidosa a diferentes relaciones senal-ruido.

3.5.2. Algunos experimentos perceptuales

Se han realizado numerosos experimentos que permiten resaltar diversas caracteristi-
cas importantes para la percepcién del habla. La mayoria de estos experimentos se han
realizado para el idioma inglés, aunque en términos generales suelen ser de aplicacion
a otros idiomas. Para el caso del idioma espanol pueden mencionarse algunos estudios
especificos de la interaccion entre pistas acusticas o rasgos distintivos y su efecto en la
percepcion (como por ejemplo [67]).

Entre los estudios més significativos figuran los trabajos de Fletcher [51] sobre el de-
nominado indice de articulacion. Fletcher realizé pruebas de inteligibilidad con fonemas
filtrados en diferentes bandas. De esta forma demostré que la probabilidad de error en la
percepcion de los fonemas cuando se utilizaba la senal sin filtrar era igual al producto de
las probabilidades de error de las bandas individuale. Esto implica la independencia
estadistica entre los errores de una banda con respecto a los de otras bandas, lo que se
interpretd en términos de que, a nivel perceptual, la informacién “temprana’” se procesa
en varios “canales” separados de manera independiente, integrandose recién en los nive-
les superiores para producir el reconocimiento. Este mecanismo de percepcion posee la
ventaja de que si la informacion de algin canal se corrompe, la probabilidad de error en
ese canal aumenta mucho, y su influencia en el error total se vuelve casi despreciable. Por
lo tanto ésto le confiere propiedades de robustez a través de la “eliminacién” de aquella
informacion poco confiable.

Los resultados de los estudios discutidos, y de otros similares, muestran que los huma-
nos pueden reconocer el habla con una exactitud relativamente alta incluso en presencia
de una cantidad limitada de pistas espectrales (debido al filtrado). Esto sugiere que el
espectro de la senal de voz contiene cantidades significativas de redundancia. Los estu-
dios también apuntan a la habilidad de los oyentes humanos para integrar facilmente
las pistas acusticas provenientes de regiones de frecuencias diferentes (disjuntas) en el
proceso de percepcion del habla.

Es claro que la sincronia y temporizacion de los eventos actsticos es fundamental para
la inteligibilidad del habla. Como ya se ha visto, caracteristicas acusticas como el VOT,
o la duracién de periodos de silencio pueden ser signos o pistas para la percepcion de las

18Con posterioridad se encontraron resultados similares para otros tipos de descomposiciones de la
senal de voz, por ejemplo a diferentes escalas temporales.
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Figura 3.29: Representaciones en el tiempo y en la frecuencia de las senales utilizadas en
los experimentos perceptuales de Greenberg para demostrar el efecto sobre la inteligibilidad
de diferentes cantidades de asincronia [65)]. Mediante estos experimentos se demuestra que la
sincronia entre los eventos acusticos resulta fundamental para la inteligibilidad del habla.
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distintas categorias fonéticas de los sonidos del habla. En escalas temporales mayores se
sabe también que la caracterizacion de otros eventos como la duracién de las silabas o
el seguimiento de la entonacion, o la envolvente temporal, también resultan importantes
en la discriminacién de las palabras. La importancia de la sincronia en la percepcién
y discriminaciéon de fonemas y silabas se ha comprobado en enfermedades donde esta
sincronia esta comprometida [105]. Por otra parte Greenberg demostré [65] que para
entender el lenguaje hablado no se requiere un analisis tiempo-frecuencia detallado de
la senal de voz. Una representacion extremadamente rala conformada solo por 4 canales
de tan solo 1/3 de octava de ancho de banda (Ver Figura [3.29), puede en determinadas
circunstancias dar una inteligibilidad casi perfecta. En este caso cantidades relativamente
pequenas de asincronia (> 25 mseg) sobre las bandas de esta representaciéon pueden
resultar en una degradacién significativa de la inteligibilidadﬂ. Asincronias mayores a
50 mseg pueden causar un profundo impacto en la inteligibilidad.

3.6. Comunicacion en condiciones adversas

Como se mencioné anteriormente el habla puede sufrir diferentes transformaciones
antes de llegar al oyente. Las transformaciones que mas afectan el proceso de la comuni-
cacion son aquellas relacionadas con distorsiones provocadas en el canal de transmision,

19Ge debe tener en cuenta que este tiempo es equivalente a la duracién de algunos fonemas “cortos”,
por lo que desde el punto de vista perceptual no seria adecuado decir que constituye un tiempo muy
pequeno.
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entre las que principalmente se pueden mencionar la presencia de ruido y la reverbera-
cion.

Estas transformaciones degradan las pistas actsticas presentes en la senal y por ello
se habla en este caso de percepciéon del habla en condiciones adversas. Esto afecta di-
rectamente la inteligibilidad del habla. Se debe volver a resaltar aqui que los efectos de
distorsion debidos al canal no serian los tinicos que actian dado que, como ya se explico,
el propio hablante modifica su fonacién en presencia de ruido. Sin embargo el objetivo
de esta modificacion es el de mejorar la inteligibilidadm En esta seccién se discutiran
estos efectos y se mostraran algunos ejemplos de como afectan la comunicacién tanto en
humanos como en dispositivos artificiales (sistemas de ASR).

3.6.1. Ruido y reverberacion

En la Figura puede apreciarse un trozo de la oracién “;Cémo se llama el mar...?”
ya presentada anteriormente y la misma senal “sucia” con ruido pseudoaleatorio con
distribucién gaussiana y relacion senal-ruido de 10 dB. Se puede observar claramente
como este tipo de ruido enmascara algunas pistas actsticas importantes (por ejemplo
la zona de alta energfa de la /s/). En general el enmascaramiento se traduce en una
especie de pérdida del contraste espectral que dificulta la percepcién. A pesar de ello
las representaciones internas en la via auditiva poseen cierta robustez para este tipo de
degradacion.

La reverberacion es el efecto producido por los rebotes de la senal en las superficies de
las paredes y otros objetos de un recinto. Este efecto es el responsable del famoso “eco”.
En la Figura se muestra la misma senal del ejemplo anterior, pero acompanada de
una version de la misma senal pronunciada en una cuarto de oficina con unos 200 mseg
de tiempo de reverberacién. Se observa claramente el “borroneado” horizontal producto
de la convolucion de la senal con la respuesta al impulso del cuarto. Esto produce otra
vez el enmascaramiento de algunas pistas acusticas y la apariciéon o sostenimiento de
otras més alld de sus duraciones originales (lo que se aprecia principalmente para el caso
de los formantes).

3.6.2. Humanos y maquinas

El oyente humano ha demostrado una importante robustez a las degradaciones de
la senal de voz mencionadas anteriormente. Lippmann [IT9] realizé un estudio compa-
rativo del desempeno de humanos y méaquinas en tareas de reconocimiento del habla,
con tamanos de vocabulario de entre 10 y mas de 65,000 palabras. Los resultados de
las comparaciones muestran que, incluso bajo las condiciones silenciosas, las tasas de
error de los dispositivos artificiales son un orden de magnitud superiores que aquéllas de
los humanos (Ver Figura [3.32). Esta diferencia de desemperio se acentia ain mds en la

20A pesar de ello ésto puede ser un problema para un sistema artificial ya que las modificaciones
suelen ser importantes, de tipo no lineal y persisten aunque logre limpiarse la senal. Otros cambios en
el hablante, como por ejemplo la velocidad de pronunciacion, o cualquier alejamiento de las condiciones
de entrenamiento (desapareamiento), pueden resultar perjudiciales para estos sistemas.
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Figura 3.30: Sonograma y espectrograma de un trozo de la oracién de la Figura “,Como
se llama el mar...?” (abajo) y la misma senal “sucia” con ruido pseudoaleatorio con distribucion
gaussiana y relacién senal-ruido de 10 dB (arriba). Se puede apreciar como en el espectrograma
ruidoso se ocultan rasgos actsticos importantes para una adecuada inteligibilidad.
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Figura 3.31: Sonograma y espectrograma de un trozo de la oracién de la F igura “,Como
se llama el mar...?” (abajo) y la misma senal pronunciada en una cuarto de oficina con 200 mseg
de tiempo de reverberacion (arriba). Es posible observar el efecto de la reverberaciéon como un
“borroneado” horizontal producto de la convolucién de la senal original con la respuesta al
impulso del cuarto.
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Figura 3.32: Comparacion entre los errores cometidos por oyentes humanos y maquinas para
tareas de reconocimiento de material hablado “limpio” de diferente complejidad (adaptado de
[119]). Obsérvese la gran diferencia de desempeno.

presencia de ruido (Ver Figura o cambios en el canal de transmisién (Ver Figura
. Esto ocurre a pesar de que las pruebas se realizaron con dispositivos que incluian
algiin mecanismo para compensar el ruido o adaptarse a modificaciones con respecto a las
condiciones de entrenamiento originales. Estas diferencias sugieren que los mecanismos
de percepcion y reconocimiento humanos son todavia muy diferentes de los utilizados
por las maquinas.

3.7. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han presentado diferentes aspectos del proceso de la comunicacion
humana que podrian explicar, total o parcialmente, las diferencias de robustez y adap-
tacion evidenciadas en las experiencias comparativas de los humanos con las méaquinas.
El desafio consiste en integrarlas adecuadamente en las diferentes etapas de los sistemas
artificiales, comenzando por el procesamiento y la representacién de la senal de voz.
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Figura 3.33: Comparacion entre los errores cometidos por oyentes humanos y un sistema
de ASR con compensacion de ruido, para tareas de reconocimiento de material hablado para
diferentes SNR (Base de datos: Wall Street Journal, 5000 palabras, ruido aditivo de automdévil,
adaptado de [I19]). El desempeno en condiciones limpias es sustancialmente mejor para los
humanos, y ademads resulta menor la degradacién a medida que aumenta el ruido.
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Figura 3.34: Comparacion entre los errores cometidos por oyentes humanos y un sistema de
ASR con adaptacion, para tareas de reconocimiento de material hablado en diferentes condi-
ciones (Base de datos: NA Business News, habla leida, sala de computo, adaptado de [119)]).
El comportamiento es similar al de la Figura|3.33
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Capitulo 4

Analisis y representacion de senales

“Habrd senales en el sol, en la luna y en las estrellas,
y sobre la tierra, perturbacion de las naciones, ...”

(Lucas 21,25)
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4.1. Introduccion

N la préctica la mayoria de las senales se encuentran en el dominio del tiempo. Esta

representacion no siempre es la mas apropiada cuando se tiene por objetivo su ma-
nipulacion o clasificacién posterior. En muchos casos una gran parte de la informacion
distintiva se encuentra “oculta” en el contenido frecuencial de la senal o en alguna otra
forma de representacion. Es por ello que un sistema completo de analisis y clasificacion
de senales estd constituido en primer término por una etapa de procesamiento de la senal.
El objetivo de esta etapa es el de extraer la informacién relevante de la senal por medio
de algtn tipo de transformacion. De esta forma se convierte la senal temporal “cruda” en
otra clase de representacion para su analisis posterior. Esta representacién puede ser de
tipo paramétrica, cuando existe un modelo subyacente en términos de cuyos parametros
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queda definida la senal. Esto lleva a excelentes resultados si estas suposiciones son vali-
das, pero obviamente no es de aplicabilidad general. El caso no paramétrico corresponde
a la situacion donde no existe un modelo a priori, y a lo sumo se realizan suposiciones
de indole general sobre la naturaleza de la senal y/o del sistema que la generd. Se consi-
dera que el hecho de lograr una representacion adecuada es de fundamental importancia
para la solucién de problemas relacionados con el procesamiento de senales. Tanto es
asi que se llega a decir que una vez encontrada la representacién “6ptima” el problema
estd practicamente resuelto [71]. Cualquiera que sea el tipo de representacion empleada
se supone que cuanto mejor evidencie las caracteristicas significativas (y las preserve de
posibles distorsiones), los patrones generados serdan mas faciles de analizar e identificar
por las etapas subsiguientes.

La senal de voz es una de las senales fisiologicas més estudiadas. Existe un amplio
rango de posibilidades para poder representarla, dentro del cual se encuentran algunos
ejemplos que ya se han utilizado en el Capitulo [3] como por ejemplo la evolucién de
la energia de corta duracion o de la cantidad de cruces por cero. Probablemente, la
representacion més importante de la voz es el espectro de corta duracion. Por lo tanto,
los métodos de analisis espectral fueron considerados durante mucho tiempo como el
nucleo principal de la etapa de procesamiento de senales.

Como se ha mencionado anteriormente este enfoque mas tradicional establece una
serie de hipdtesis que distan bastante de lo que ocurre en las situaciones reales. Entre
éstas figuran hipdtesis de linealidad, invarianza temporal, y estadistica significativa de
segundo orden. Otra hipdtesis muy utilizada consiste en asumir la ortogonalidad de los
elementos implicados en el analisis de una senal, o que es posible su proyeccion en espacios
de pequenias dimensiones con un error despreciabld!]

A pesar de la simplicidad y elegancia matematica de estos conceptos y de su éxi-
to inicial, a medida que se pretenden incluir aspectos més complejos de la realidad en
las aplicaciones, se encuentran también diferentes limitaciones. Es por ello que mas re-
cientemente se han comenzado a considerar enfoques alternativos basados en ideas mas
generales, que incorporan aspectos relacionados con no-linealidad, no-estacionariedad y
estadistica de orden superior.

Son precisamente estos enfoques no-convencionales a los que se les ha dado un mayor
énfasis en el desarrollo de este trabajo. Algunos métodos no convencionales ya han sido
presentados en el Capitulo [2|en las secciones de “Modelizacién de senales” y “Anélisis es-
tadistico de datos” (como por ejemplo la representacion rala y el andlisis de componentes
independientes). Los enfoques no convencionales suelen ser mas complejos y costosos que
el enfoque clasico, y de ninguna manera pretenden reemplazarlo, simplemente tienden a
aportar soluciones alternativas en los casos en que se llega mas alld de los limites de su
aplicabilidad.

En este capitulo se presentaran los tipos de analisis mas comunes disponibles para
lograr diferentes representaciones de la informacién contenida en una senal. Esta pre-
sentacion no sera exhaustiva, revisando sélo aquellos andlisis que revistan algin interés

! Generalmente, en el enfoque clasico, la nueva representacion lograda posee una cantidad de informa-
cién considerablemente menor, aunque todavia significativa. Sin embargo esta caracteristica no siempre
es deseable.
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para el desarrollo del problema planteado en este trabajo. De todas formas el enfoque
serd mas bien general, especificando cuando asi se requiera para el caso de la senal de
voz. El material esta principalmente orientado al andlisis en tiempo continuo, aunque se
realizan las aclaraciones pertinentes respecto de las versiones de tiempo discreto cuando
se estiman importantes para las aplicaciones. El capitulo esta organizado de la siguien-
te manera. Para comenzar se expondran brevemente los aspectos mas relevantes de las
técnicas clasicas que sentaron las bases para el andlisis de la senal de voz durante las
ultimas tres décadas (Seccién . Las siguientes dos Secciones y [4.4) se dedicarédn
a presentar los fundamentos de los enfoques no convencionales, ésto es los aplicables al
caso no estacionario y/o no lineal. El andlisis mediante la transformada onditas (Seccién
sera tratado con un poco mas de detalle debido a su cardcter mas reciente y a
su conexién con las técnicas de codificacion rala que detallaremos en la Seccién [1.4.2) (y
a las cuales dedicaremos varios capitulos especiales donde expondremos las razones de
su posible aplicacién al problema considerado en este trabajo). A continuacién (Seccién
se presentaran aquellas técnicas que se basan en algunas caracteristicas perceptuales
o modelos de produccién de la sefial de voA?, de acuerdo a lo discutido en el Capitulo
Bl En la Seccién se revisaran los aspectos relacionados con las caracteristicas de ro-
bustez al ruido y a las distorsiones de los anédlisis presentados. Finalmente se realizaran
algunos comentarios generales y se presentara el siguiente capitulo (Capitulo |5) donde
se discutiran algunos ejemplos de aplicacién de Onditas para el caso de la senal de voz.

4.2. Analisis lineal invariante en el tiempo

En esta seccién se presentaran los fundamentos de la transformada de Fourier que
ha dominado el analisis lineal de senales estacionarias. El analisis de Fourier constituye
un campo muy amplio con numerosos resultados tedricos y aplicaciones, por lo que en
esta seccion se presentan solo los aspectos mas significativos en relacion con este trabajo.
Para una revision mas detallada se puede consultar la extensa bibliografia al respecto
(por ejemplo [37] o [160]).

4.2.1. Transformada de Fourier

Una herramienta muy 1til para el andlisis de senales es la transformada de Fourier
de tiempo continuo (FT). Esta transformacion ha sido aplicada principalmente a senales
estacionarias, es decir, aquellas cuyas propiedades no cambian con el tiempo. Para esta
clase de senales, la transformacion lineal estacionaria més “natural” es la FT [52].

Definicién 4.1 Sea x(t) € L*(R) entonces su transformada de Fourier X (f) existe y
puede calcularse mediante:

o0

X(f) = (x(t), eﬂ’rft> = / x(t) e 92t (4.1)

—0o0

2Varias de estas técnicas pueden considerarse como cldsicas para el analisis del habla.
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Figura 4.1: Ejemplos de algunas exponenciales complejas de distintas frecuencias que forman
la base de la F'T. Estas exponenciales complejas “eternas” son las autofunciones de los sistemas
LTI

Los coeficientes de andlisis X (f) definen la nocién de frecuencia global en una senal.
Como resultado, el andlisis de Fourier funciona adecuadamente si z(¢) esta compuesta
por un numero reducido de componentes estacionarias. Sin embargo, cualquier cambio
abrupto en una senal no estacionaria x(t) se esparce sobre todo el eje de frecuencias en
X(f). Desde la perspectiva de bases ortogonales discutida anteriormente, ésto se debe
a que las exponenciales complejas contra las que se estd comparando la senal tienen
soporte infinito (podriamos decir que son “eternas”, ver Figura. Es por ello que para
el correcto analisis de senales no estacionarias se requiere algo més que la transformada
de FT.

La razén de la particular aptitud de la FT para tratar senales derivadas de sistemas
LTT se basa en el hecho de que las exponenciales complejas que forman la base de Fourier
constituyen las autofunciones de estos sistemas. Esto puede demostrarse de la siguiente
forma. Supongamos que excitamos un sistema LTT con respuesta al impulso A (t) mediante
una exponencial compleja e/?"/t. Entonces su respuesta se puede calcular mediante la

siguiente convolucion:
o

y(t) = / h(u) 2™ =Wy,
Es posible reescribir esta expresion de la siguiente forma:

ej27rft / h(u) €—j27rfudu — H(f) €j27rft’

donde H(f) esla FT de h(t) evaluada en f, y constituye un autovalor, mientras que e/2"/*
es la autofuncién buscada (es decir la misma que se utilizé para excitar al sistema).
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Para reconstruir x(¢) a partir de sus proyecciones X (f) en términos de las exponen-
ciales complejas de la base tenemos la siguiente formula de inversion:

z(t) = / X (f) P Itdf.

4.3. Analisis lineal no estacionario

La mayoria de las senales reales no son estacionarias. Para el caso de las senales de
voz, se espera de hecho que “cambien” sus caracteristicas de forma continua o al menos
cada unos pocos milisegundos. Existen distintas maneras de representar senales cuyas
caracteristicas frecuenciales varian con el tiempo. En forma genérica se habla en este
caso de diferentes representaciones tiempo-frecuencia, sin embargo es posible también
representar la variacion temporal de caracteristicas diferentes a la frecuencia. En esta
seccién se revisaran los casos lineales, mientras que en la seccion siguiente se presentaran
los no-lineales.

Se ha visto que la FT realiza un analisis en términos de caracteristicas frecuenciales
globales de la senal, suponiendo valida la hipotesis de estacionariedad. Es por ello que
se puede decir que esta transformacién es practicamente “ciega” a cualquier cambio
de frecuencia instantanea, mientras se mantenga el contenido frecuencial global. En la
Figura podemos observar dos senales formadas por combinaciones de dos tonos de
diferente frecuencia. Se puede apreciar como, a pesar de los cambios en la secuencia de
aparicion de los tonos, la magnitud de la FT se mantiene inalteradaﬂ La aproximacion
mas comun para resolver el problema de la no estacionariedad consiste en introducir la
dependencia temporal en el analisis de Fourier pero preservando su linealidad. La idea
es introducir un pardmetro de “frecuencia local” (local en el tiempo o instantédnea), de
tal forma que la transformada de Fourier local mire a la senal a través de una ventana
sobre la cual ésta es aproximadamente estacionaria.

Una forma equivalente de ver al analisis frecuencial dependiente del tiempo es como
una modificacién de las funciones exponenciales de la base de Fourier, de manera que se
concentren mas en el tiempo (y como consecuencia menos en la frecuencia). Esta trans-
formacién se denomina transformada de Fourier de corta duracion (STFT). Sin embargo
para muchas senales intrinsecamente transitorias ésto no es suficiente para superar las
limitaciones del enfoque original y ha sido necesario buscar enfoques alternativos, como
por ejemplo la teoria de las onditas.

El enfoque de andlisis por tramos o ventanas para el caso del habla se ha extendido
también a otro tipo de representaciones como las que se revisaran en la Seccion (aun-
que no todos resultan estrictamente lineales). Por ejemplo se ha utilizado ampliamente
para los coeficientes LPC, el cepstrum, o incluso la energia [37]. Este “parche” al anélisis
estacionario se denomina también de andalisis de corta duracion. La idea general consiste

3Es claro que la informacién acerca del cambio de secuencia se halla contenida en la fase, sin embargo
no resulta directa su interpretacién. Un experimento similar podria realizarse comparando la magnitud
espectral de funciones §(t — 7) con 7 € R.
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Figura 4.2: Dos senales x1(t) y x2(t) formadas por combinaciones de dos tonos ventaneados
de 10 Hz (A) y 30 Hz (B) (arriba) y sus respectivas magnitudes espectrales | X1(f)| v | X2(f)|
calculadas mediante la FT (abajo). Es posible observar como el espectro no refleja los cambios
en la secuencia de aparicion de los tonos.

en tomar analisis pensados para “larga duracién” y “adaptarlos” para ser aplicados al
caso de “corta duracién”. Surge asi el problema practico de trabajar con pequenos trozos
o tramos de la senal, obtenidos a partir de una ventana, sobre los cuales se supone que
la misma es estacionaria. En el caso de la senal de voz los pardametros del aparato fona-
dor varfan en forma continua, sin embargo en la practica es posible considerarla como
estacionaria por tramos tomando ventanas de 10 a 30 mseg de ancho [37]. Las ideas
anteriores dan lugar a la siguiente definicion .

Definicién 4.2 Se define una senal ventaneada x,(t) como el producto de la senal z(t)
con una ventana desplazada g(t) en el tiempo una cantidad T:

z(t;7) = 2()g(t = 7), (4.2)

donde g(t) posee soporte compacto en un intervalo en el que se considera que x(t) es
estacionaria.

La nueva senal z,(t) es, en la practica, un trozo de la senal x(t) que ha sido “cortado”
por la ventana g(t). Esto fuerza a la seial a tomar valor cero fuera del intervalo de corta
duracién [t,t + T]ﬁ Con estas consideraciones, el procesamiento de corta duracién es
equivalente al procesamiento de larga duracion para la senal ventaneada, tomando un
trozo diferente para cada desplazamiento 7 (Figura |4.3)).

4En realidad los valores del particular “recorte” de la sefial dependen no solo del soporte de la ventana
sino también de su morfologia.
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Figura 4.3: Esquema del analisis por tramos ejemplificado para el caso del cepstrum real de
corta duracién de una senal de voz. Como se vera en la Seccion el primer pico del cepstrum
esta asociado a la frecuencia de entonacién de la voz en los fonemas sonoros o Fy, cuya variacion
puede apreciarse claramente en este analisis.
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4.3.1. Senales analiticas y frecuencia instantanea

La frecuencia instantdnea [49] ha sido considerada frecuentemente como una forma de
introducir la dependencia del tiempo en las representaciones espectrales. Para introducir
esta funcion es necesaria primero la siguiente definicién.

Definicién 4.3 Sea x(t) una senal con valores en R, se define a la senal analitica aso-
ciada x,(t) con valores en C como:

za(t) = 2(t) + j H{z ()},

donde H{-} es el operador de la transformada de Hilbert.

La interpretacion de esta definicién resulta sencilla en el dominio frecuencial puesto
que X,(f) posee sdlo frecuencias positivas, esto significa que los valores para las fre-
cuencias negativas se han removido y se han duplicado los de las frecuencias positivas,
dejando sin cambios la componente de continua:

Xa(f):o sif <0,
Xao(f) =X(0) sif=0,
Xo(f) =2X(f) sif>0.

De esta manera se puede obtener una senal analitica a partir de una real forzando a
cero su espectro para frecuencias negativas, lo que no altera el contenido de informacion
debido a que para una senal real X(—f) = X*(f).

A partir de esta senal analitica es posible entonces definir de forma tinica los siguientes
conceptos.

Definicién 4.4 Dada una serial analitica z,(t), se define la amplitud instantanea a(t)
y la frecuencia instantdnea f(t) como:

a(t) = |~”Uad(f)|7 o
o 1 dargxq

La frecuencia instantanea funciona muy bien para cuando tratamos con senales sen-
cillas, que no posean mas de una componente a la vez. Sin embargo, si la senal no es de
banda angosta, la frecuencia instantdnea promedia diferentes componentes espectrales
en el tiempo. Para lograr en estos casos mayor precision se requiere una representacion
tiempo-frecuencia de la senal z(t) compuesta de caracteristicas espectrales dependientes
del tiempo. A esta representacion la denominaremos S(¢, f) por su dependencia de t y f
y es posible definir ahora la frecuencia local f de una manera adecuada a través de ella.
Esta representacion es similar a la notaciéon usada en musica, la cual muestra también
“frecuencias” (notas) tocadas en distintos instantes de tiempo.
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4.3.2. Transformada de Fourier de corta duracion

En la seccién anterior se presento el concepto de frecuencia instantanea y se discutie-
ron sus limitaciones. En esta seccidén presentaremos otra alternativa de aplicaciéon mas
general basada en la FT. La transformada de Fourier , fue adaptada por primera
vez por Gabor para definir S(¢, f) como sigue [54].

Definicién 4.5 Considere una senal x(t) y asuma que es estacionaria si se la observa
a través de una ventana g(t) de extension limitada, centrada en el tiempo T. Entonces
la transformada de Fourier de las senales ventaneadas x(t) g*(t — T) constituye la
transformada de Fourier de corta duracion:

[ee]

Sp(1, f) = / z(t) gt — 1) e 7™t (4.3)

— 00

Esta transformacién mapea la senal z(¢) en una funcién bidimensional en el plano
tiempo-frecuencia (7, f). El pardmetro f en (4.3)) es similar a la frecuencia de Fourier
y por ello esta transformacion hereda varias de las propiedades de la transformada de
Fourier. Sin embargo, aqui el andlisis también depende de la eleccién de la ventana g(t).
Este punto de vista muestra a la STFT como un proceso de ventaneo de la senal. Una
vision alternativa estda basada en la interpretacion del mismo proceso como un banco
de filtros . Para una frecuencia f dada, filtra la senal en el tiempo con un filtro
pasa-banda cuya respuesta al impulso es la funcién ventana modulada a esa frecuencial
De esta manera la STFT puede ser vista como un banco de filtros modulado [3], 154].

Finalmente es posible también pensar en la STFT como un método para comparar
la sefial z(t) con un diccionario de sefiales ¢, ;(t) = g(t — 7) e/*™/* bien concentradas en
el tiempo o en la frecuencia:

Sp(r, f) = (x(t), g(t — 7) 1)

De esta manera (z(t), ¢,—(r,r)(t)) provee una “porcién” de la informacién de z(t) que
corresponde a una regién del plano (¢, f) cuya localizacién y caracteristicas dependen
de la dispersién tiempo-frecuencia de ¢, (t). A esta regién del plano tiempo-frecuencia
se la conoce como rectdngulo de Heisenberg de ¢(t) y estd relacionada con el conocido
principio que describiremos a continuacién (Ver Figura .

En la Figura se pueden apreciar nuevamente dos senales formadas por diferentes
secuencias de dos tonos ventaneados junto con sus respectivas magnitudes espectrales
calculadas mediante la STEFT. Aqui puede observarse como la representaciéon obtenida
de esta forma (que resulta difiere de un espectrograma solo por un cuadrado) permite
determinar que tono aparece en cada momento para cada caso. Sin embargo se observa
cierta incertidumbre respecto al momento exacto donde comienza uno y termina el otro.
Esto se debe al problema de la resoluciéon t— f de la STF'T que se discutira a continuacion.

5Para este caso la variacién de frecuencia es en realidad continua por lo que podria pensarse en un
banco con un nidmero infinito de filtros pasa-banda, cercanos en frecuencia central tanto como se quiera.
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Figura 4.4: Rectdngulo de Heisenberg que representa al atomo ¢~(t) en el plano tiempo-
frecuencia (adaptado de [127]). La localizacion y las caracteristicas de este rectdngulo depen-
den de la dispersion tiempo-frecuencia de ¢~(t), la que estd condicionada por el principio de
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Figura 4.5: Dos senales x1(t) y x2(t) formadas por combinaciones de dos tonos ventaneados
de 10 Hz (A) y 30 Hz (B) (arriba) y sus respectivas magnitudes espectrales |STFT1(f,t)| y
|STFT5(f,t)| calculadas mediante la STF'T (abajo). A diferencia de lo que ocurria para el
caso de la FT (Figura , en la representacion obtenida a través del espectrograma es posible

determinar la secuencia de aparicion de ambos tonos.
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Con las ideas esbozadas hasta aqui es posible deducir algunas relaciones respecto a la
resolucion de la transformada STFT en el tiempo y en la frecuencia. En este caso serd la
funcién ventana la que determinard principalmente las propiedades tiempo-frecuencia
del andlisis. Dada una funcién ventana g(t) y su transformada de Fourier G(f), se define
el ancho de banda Af del filtro como:

f £2-1G ()P df
AfrE : (4.4)
f G (f)[df

Dos sinusoides pueden discriminarse sélo si estan mas separadas que Af, por lo que
define la resolucion en frecuencia de la STFT. De forma similar la dispersion en el tiempo
esta dada por:

f 2 |g (t))* dt
AP & == : (4.5)
f lg (8)|"dt

Dos pulsos pueden discriminarse solo si estan més lejos que At.

Por otra parte, ni la resolucién temporal, ni la frecuencial pueden ser arbitrariamente
pequenas, porque su producto debe cumplir la siguiente relacion conocida como principio
de incertidumbre de Heisenberg :

. > .
At-Af 2~ (4.6)

El hecho de fijar la resolucion ¢ — f hace que si por ejemplo se quiere analizar una
senal compuesta de pequenos transitorios junto con componentes cuasi-estacionarias esta
puede ser analizada con buena resolucién en tiempo o en frecuencia, pero no ambas (Ver
Figura .

Una cuestién fundamental con respecto a la STFT es que una vez que se elige una
ventana la resolucion tiempo-frecuencia queda fija para todo el andlisis. Se puede de-
mostrar que el valor éptimo para la relacién (4.6]) (es decir la igualdad) se da cuando
la ventana ¢(t) es de tipo gaussiana. Para este caso se denomina transformada de
Gabor:

—18¢2

gG’abor(t) = e 2

Otras posibles ventanas pueden ser las que se muestran en la Figura |4.7]
La férmula de reconstruccién para x(t) es la siguiente:

—+00 400

x(t =5 / /SF — 1) J¥ITAf dr. (4.7)

—00 —0o0

Por supuesto que { g(t—1) ed?rt T}T FeR? constituye un conjunto sumamente redun-
dante y para asegurar que pueda realizarse la reconstruccién se requiere que g(t) € L*(R).
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Figura 4.6: Esquema ilustrativo del compromiso en la resolucion tiempo-frecuencia “impues-
to” por el principio de incertidumbre. De acuerdo con este principio no es posible obtener una
resolucion arbitrariamente buena en el tiempo y en la frecuencia simultaneamente.
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Figura 4.7: Ventanas que pueden utilizarse en la STFT (izquierda) y sus respectivas magni-
tudes espectrales (derecha): Gabor (arriba), Hamming (centro) y cuadrada (abajo). Desde el
punto de vista del principio de incertidumbre la ventana éptima seria la de Gabor (o gaussiana).
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4.3.3. Transformada ondita

En casi veinte anos de existencia, el drea de las onditas (en inglés wavelets) ha llegado
a ser de suma importancia para el procesamiento de senales. Esto se debe en gran parte a
su manera natural de tratar las senales no-estacionarias. En lugar del analisis tradicional
basado en la transformada de Fourier, que examina una senal a una resolucién fija, la
transformada de onditas posee la caracteristica de hacerlo a distintas escalas (6 reso-
luciones). Esto implica un andlisis més similar al realizado por los sistemas sensoriales
biolégicos, en particular analogo al caso del oido segin se discutié anteriormente.

El area de las onditas empez6 a desarrollarse a mediados de los anos 80’s con el
trabajo de Meyer [I30]. Desde entonces ha demostrado ser una herramienta importante
para el procesamiento de senales debido a que, desde su concepcion original, incorpora
de manera mas directa elementos de tipo transitorio. Este enfoque permite, por ejemplo,
el analisis de discontinuidades, picos o cambios abruptos en la senal. En esta seccién
mencionamos los principales resultados, para las onditas continuas y discretas en una
dimensién, necesarios para nuestro desarrollo posterior. Excelentes referencias son Dau-
bechies [34], Wojtaszczyk [214], y Mallat [126], 125].

Las ideas detras del enfoque basado en onditas son las siguientes. Para evitar la li-
mitacién en resolucion de la STFT es posible dejar que At y Af cambien en el plano
tiempo-frecuencia de manera de obtener un andlisis con resolucién variable (o resolucio-
nes miltiples). Una manera de producir ésto y seguir cumpliendo con es hacer que
la resolucién en el tiempo se incremente con la frecuencia central de los filtros de analisis.
Maés especificamente se impone que:

— =g, (4.8)

donde c es una constante.

En este caso el banco de filtros de analisis estd compuesto por filtros pasa-banda
de ancho de banda relativo constante. Otra manera de ver ésto es que la respuesta en
frecuencia de los filtros se dispone en escala logaritmica, en lugar de estar regularmente
espaciada en el eje de la frecuencia. Este tipo de bancos de filtros se utiliza, por ejemplo,
para modelar la respuesta en frecuencia de la céclea (ver Capitulo . Esto produce una
buena resolucion temporal a altas frecuencias junto con una buena resolucién frecuencial
a bajas frecuencias, lo que generalmente funciona muy bien para analizar las senales del
mundo real. Ello se debe a que en muchos casos requerimos conocer mas exactamente el
momento de los cambios abruptos y las frecuencias de los cambios lentos de la senal.

La transformada ondita continua (CWT) sigue las premisas anteriores agregando una
simplificacion: todas las respuestas al impulso de los bancos de filtros son definidas como
versiones escaladas (es decirse expandidas o comprimidas) del mismo prototipo 1 (t) :

v == (7).

donde a constituye un factor de escala. Esto resulta en la siguiente definicion.
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Definicién 4.6 Considere una senal x(t) € L*(R), y una funcién ¥(t) € L*(R) deno-
minada ondita madre, entonces la transformada ondita continua de x(t) se define de la

siguiente forma:
Su(ra) = [ o) =57 (4.9

\/m a

donde a € R y se supone ademds que ¥ (t) es suficientemente reqular (derivadas continuas
hasta cierto orden) y cumple con la siguiente condicion de admisibilidad:

/ W(t)dt = 0. (4.10)

La condicién de admisibilidad impuesta en la definicién hace que v (t) oscile en el
tiempo como una onda de corta duracién y de alli la denominaciéon de ondita. Esto
constituye una funcion de tipo pasa-banda. Dado que se usa la misma funcién prototipo
Y(t) (llamada ondita basica o madre) para todos los filtros ninguna escala es privilegiada
por lo que el anédlisis ondita es autosimilar a todas las escalas. Ademas esta simplificacion
es util para deducir las propiedades matemaéticas de la CWT.

Una de las ventajas de la transformada onditas es que se tiene a disposicion una gran
cantidad de funciones o familias de onditas con diferentes propiedades. Este aspecto
serd revisado con mayor detalle en la Seccién [5.3.2] En la Figura se puede observar
la ondita de Morlet (parte real) a diferentes escalas y localizaciones.

Para establecer una relacion con la ventana modulada utilizada en la STEFT se puede
elegir ¥ (t) como sigue:

() = g(t) e 5,

Entonces la respuesta en frecuencia de los filtros de analisis satisface de la
siguiente forma:

Lt

f

Es importante notar aqui, que la frecuencia local f = afy, tiene poco que ver con
la descripta para la STFT y estda ahora més bien asociada con el esquema de escalas.
Como resultado esta frecuencia local, cuya definicién depende de la ondita madre, no
estd més ligada a la frecuencia de modulacion sino a las distintas escalas temporales.
Por esta razon se prefiere en general utilizar el término “escala” y no “frecuencia” para
la CWT. La escala para el andlisis ondita tiene el mismo significado que la escala en
los mapas geograficos : grandes escalas corresponden a senales comprimidas (“vistas de
lejos”) mientras que escalas pequenas corresponden a senales dilatadas (“vistas de cerca
o ampliadas”).

Otra manera de introducir la CW'T es pensar a las onditas como un diccionario de
atomos tiempo-frecuencia. De hecho, estos dtomos ya aparecieron en (4.9) y se hacen
mas evidentes si ahora se reescribe como:

+oo

S (.0) = (2(t), thar (t)) = / £(t) 7 (8) dt,
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Figura 4.8: Ejemplos de onditas de Morlet (parte real) a distintas escalas y localizaciones.
Las gréficas se realizaron de acuerdo a los pardmetros (a,T), para una ondita 1, ,(t) como en
4.11)).
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que mide la similitud entre la sefial z(¢) y las onditas ¢, ,(t), que son versiones escaladas
y trasladadas de la ondita basica o prototipo 1 (t):

Vo (t) = Ly (t T) : (4.11)
Via "\ a

El anélisis ondita resulta en un conjunto de coeficientes que nos indican cuan cerca
estd la senal de una funcién particular del diccionario. De esta manera esperariamos
que cualquier senal pudiera ser representada como una descomposicion en onditas lo
que significa que {tq +(t) }a.rer deberfa comportarse como una base ortogonal [I30]. Por
supuesto que éste no siempre es el caso con {9, -(t) }arer ya que constituyen un conjunto
sumamente redundante, sin embargo ain satisfacen la féormula de reconstruccion:

a

x(t) zc//Sw(T, a) dja,r(t)da;h, (4.12)
—oo >0
con la condicién, ya discutida, de que 1(t) sea de energia finita y pasa-banda. Esta
condicién es mas restrictiva que la impuesta para la STFT que sélo requiere que la
ventana tenga energia finita.

4.4. Anaélisis no lineal y/o no estacionario

En la Seccion anterior se revisaron diferentes soluciones lineales para el problema de
las representaciones tiempo-frecuencia, principalmente STFT y WT. El enfoque lineal
posee algunas restricciones que pueden limitar su utilidad en algunas aplicaciones. Como
alternativa existen varios métodos que se apartan de la linealidad en alguno de sus pasos
para obtener una representacion de la senal. En este caso es posible armar el siguiente
cuadro taxonomico de la representaciones ¢t — f no lineales que se presentaran en esta
seccion:

1. Distribuciones (bilineales o cuadraticas):

a) Directas o regulares: Wigner-Ville.
b) Convolucionadas o clase de Cohen:
1) Choi-Williams.
2) Espectrograma.
3) Escalograma.

2. No-lineales (no lineales no cuadraticas):

a) Series de distribucién ¢ — f
b) Métodos de aproximacién:
1) Busquedas:
a’ Busqueda de bases (en inglés basis pursuit, BP)
b’ Bisqueda por coincidencia (en inglés matching pursuit, MP)
2) Eleccién adaptativa de la base: Mejor base ortogonal (BOB).
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4.4.1. Distribuciones ¢t — f cuadraticas

En esta seccién se revisaran algunos métodos que permiten obtener una representa-
cién de la senal en términos de la distribucion tiempo-frecuencia de su energia. En base
a ello, y con las normalizaciones necesarias, es posible interpretar estas distribuciones
o densidades en el sentido estadistico como medidas de la probabilidad de encontrar
energia de la senal considerada en determinada regién del plano t — f.

Wigner-Ville

Tanto la STFT como la WT se calculan correlacionando la senal con familias de
atomos tiempo-frecuencia, segin se discutié anteriormente. Por lo tanto su resolucion
t— f estd limitada por la de los a&tomos correspondientes. Idealmente se querria definir una
densidad de energia sin ninguna perdida de resolucién. La distribucion de Wigner-Ville
(WVD) posee propiedades muy interesantes en este sentido. Esta se obtiene comparando
la informacion de la senal con su propia informacién en otros instantes y frecuencias. Esto
podria verse también como la utilizaciéon de una ventana de andlisis formada por una
versién desplazada de la misma senal. De alli la siguiente definicién [127].

Definicién 4.7 Considere una senal z(t) € L*(R) entonces la distribucion de Wigner-
Ville de x(t) se define de la siguiente forma [127]:
Pyv(t, f) = / x (t + %) z* (t + %) eI I,

—0o0

La WVD consiste en una funcién con valores reales que permite la localizacién de
las estructuras tiempo-frecuencia de la senal. Si la energia de z(t) estd bien localizada
en el tiempo alrededor de ty y en la frecuencia alrededor de fy entonces P,(f,t) posee
su energia centrada en (g, fo), con una dispersién igual a la de z(t) en el tiempo y en
la frecuencia. La WVD posee algunos inconvenientes, como la existencia de términos de
interferencia y la no positividad (Ver Figura . En la Figura se pueden apreciar
estos efectos en el analisis de un trozo de voz, asi también como la mejora en resolucién
espectral comparada con el espectrograma de banda angosta.

Clase de Cohen

Para atenuar los términos cruzados de la WVD se requiere realizar una promediacion
t — f, lo que resulta otra vez en una perdida de resolucién. Cuando esta promediacion se
realiza a través de la convolucion de la WVD mediante un nicleo adecuado se obtiene
una familia general de distribuciones ¢ — f que se denomina clase de Cohen [157]:

Poy(t.0) = P (t.£) <0t 5) = [ [ 60t = .8 = /) Puv (e p)a .

donde 6(t —t', f — f') es un nicleo de convolucién.
Se puede demostrar que el espectrograma, el escalograma y todas las distribuciones
t — f cuadréticas pueden escribirse de esta forma (Ver Figura [4.11]) .
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Figura 4.9: Distribucién de Wigner Ville (centro) de dos tonos (arriba) y su correspondiente
espectro (izquierda). Es posible observar una mejora en la localizacion frecuencial con respecto
al espectrograma pero a costa de la aparicion de los términos cruzados (comparar con la Figura

5.



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

4.4 Anilisis no lineal y/o no estacionario 123

B m B s B . B - I - R

Frecuencia (KHz)

Frecuencia (KHz)

Amplitud

1 1 1
[ - - BN - - [ - B R

0 100 200 300 400 500 600 700
Tiempo (mseg.)

Figura 4.10: Distribucién de WV (arriba), comparada con el espectrograma de banda angosta
(centro) de un trozo de voz (abajo). A pesar de que la localizacion frecuencial mejora nota-
blemente con respecto al espectrograma (sin sacrificar resolucién temporal), puede apreciarse
también la aparicion de términos cruzados que “oscurecen” el analisis mediante la introduccion
de elementos no presentes en la senal original.
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Figura 4.11: Distribucién de Wigner Ville (izquierda), escalograma (arriba), espectrograma
(abajo) y casos intermedios obtenidos por convolucién bidimensional con un niicleo adecuado.
Es posible demostrar que todas las descomposiciones cuadraticas t — f pueden escribirse de
esta forma, lo que permite definir una familia general de distribuciones denominada clase de
Cohen. El valor de p en las graficas permite regular la “dispersién” del niicleo de convolucion.
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Distribucién de Choi-William La distribucién de Choi-Willian consiste en convo-
lucionar la WVD con un nicleo exponencial bidimensional (cuasi cénico) [I57]:

o(t, f) = e S

donde p fija la “dispersién” del nucleo.
Esta distribucién no conserva todas las propiedades de WVD, pero disminuye los
términos cruzados de manera importante (Ver Figura 4.12)).

Espectrograma

A partir de (4.3)) es posible definir una densidad de energia que se denomina espec-

trograma:

0o 2

Pr(r, f) = |Se(r, /)" = /ﬂi(t)-g*(t—T)' e it (4.13)

[e.o]

El espectrograma mide la energia de z(t) en la vecindad de (7, f) especificada por el
rectdngulo de Heisenberg de g(t — 7) e=%™/!. Esta densidad de energfa ya no constituye
un andlisis de tipo lineal, si no mas bien bilineal (o lineal con respecto a la energia de
z(t)). En la Seccién se generalizara el uso de este tipo de representaciones a través
de la denominada distribucién de Wigner-Ville.
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Figura 4.12: Distribucién de Choi-William de dos tonos donde pueden apreciarse la casi
desaparicion de los términos cruzados. Para esta distribucion, que pertenece a la clase de
Cohen, el niucleo empleado es exponencial.

El problema de la resolucién t — f de la STFT se traslada directamente al espectro-
grama. Esto constituye un problema frecuente para el andlisis de senales de voz y es lo
que ha llevado a la utilizaciéon conjunta de dos tipos de espectrogramas para analizar
las distintas caracteristicas de la voz (Ver Figura. En los espectrogramas de banda
angosta la ventana temporal es relativamente larga, con lo que se logra una muy buena
resolucion en frecuencia pero una no tan buena localizacién de los eventos en el tiempo.
Esto tltimo es especialmente ttil para la deteccién de formantes. En los espectrogra-
mas de banda ancha la situacion es exactamente la inversa y permiten extraer mejor
parametros como el periodo de entonacién.

Escalograma

La WT permite definir una densidad de energia tiempo-frecuencia Py (7, f) que mide
la energia de z(t) en el rectangulo de Heisenberg de cada ondita 1, ,(t) centrada en
(f =n/a) 027]:

Py (. f) = |Sw(r,a)* = [Sw(r,n/ ). (4.14)

El escalograma “hereda” las mismas propiedades de la W'T con respecto a la variacion
de la resolucion en el plano t — f (Ver Figura4.14)). En la Figura se puede apreciar el
escalograma de un trozo de senal de voz comparado con el correspondiente espectrograma
de banda angosta.
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Figura 4.13: Ejemplo de espectrograma de banda ancha (arriba), angosta (centro) y sonogra-
ma correspondiente (abajo). En los espectrogramas de banda angosta se logra una muy buena
resolucién en frecuencia, lo que resulta especialmente ttil para la deteccion de formantes a par-
tir de las “lineas” horizontales. En los espectrogramas de banda ancha la situacion es inversa,
lo que permite medir facilmente eventos temporales como por ejemplo el periodo de entonacion
a partir de las “estrias” verticales.
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Figura 4.14: Escalograma (centro, calculado con la ondita de Morlet) de una senal formada
por dos tonos ventaneados (arriba, igual a la senal de la parte izquierda de la Figura y
su correspondiente espectro (izquierda). En el escalograma es posible observar facilmente el
cambio de resolucion en las diferentes zonas del plano t — f.
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Figura 4.15: Escalograma calculado utilizando la ondita de Morlet (arriba), comparado con
el espectrograma de banda angosta (centro) de un trozo de voz (abajo). En el escalograma se
puede observar un cambio en las estrias verticales de las escalas bajas (que tienen que ver con
la Fy) hacia patrones de lineas horizontales en las medias y altas (que corresponden a F} y F5).
Por ello se podria decir que, de acuerdo con la escala, esta representacion juega un rol mixto
que permite para apreciar detalles que antes se evidenciaban con el espectrograma de banda
ancha o el de banda angosta por separado (Ver Figura .
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4.4.2. Representaciones ¢t — f no lineales
Series de distribucion tiempo-frecuencia

Es posible descomponer la WVD en una serie de funciones tipo Gabor bidimensionales
de la forma [I57]:

PVS(ta .f) = Z di,k,p,qu,k,p,q<t7 f)>

1,k,p,q

donde d;1p, € C son los pesos de los distintos atomos de Gabor tiempo-frecuencia
(bidimensionales):

Hipopalt, ) = e~ o(t—iT)* =L (2mf—kF)? I (T2 f+aFt—qFpT)

donde Ty F son los pasos de muestreo en tiempo y frecuencia, p y q reflejan la tasa de
oscilacién en tiempo y frecuencia respectivamente.

En este caso los términos de interferencia son generalmente los de mayor orden.
Entonces es posible eliminar estos términos y dejar sélo aquellos que tienen informaciéon
mas importante. Esto constituye en realidad un proceso no-lineal pero de esta forma es
posible conservar la mayoria de las propiedades de la WVD.

Representacion mediante aproximaciones no lineales

La idea detrés de los métodos de aproximacion es en algin sentido similar a la del
analisis de senales. En ambos casos es posible ver a una senal como formada por varias
componentes de interés. Sin embargo, en el primer caso se presta mayor atencion a la
evolucion del error de la aproximacion de esta senal a medida que cambia el ntimero
de componentes considerado [127]. Por supuesto que la aproximacién puede ser com-
pletamente lineal si para ello se utiliza la Definicién de combinacién lineal y un
subconjunto de elementos seleccionados de antemano a partir de una base ortogona]ﬂ
Sin embargo, aunque la base sea ortogonal, es posible lograr una aproximacion no-lineal
a una funcién z(t) € H si se seleccionan de esta base M elementos en forma adaptativa,
esto es dependiendo de la senal.

El interés aqui consiste en explorar casos ain mas generales, en los cuales se trabaja
con diccionarios y donde la relacién entre la senal y los coeficientes que la representan
tampoco es lineal. Cuando los M elementos que se utilizan para realizar la aproximacion
de una senal z(t) dependen de la senal en si misma, ésto puede expresarse como:

x(t) = Z cidi(1). (4.15)

1€l p,

donde ® = {¢;},. es el diccionario utilizado y I'y;, C I" es el subconjunto de elementos
del diccionario cuya seleccién depende de x(t).

Aunque la descomposicién en términos de un conjunto bien conocido y comprendido
de elementos de un diccionario puede resultar interesante en algunas aplicaciones, no es

5Por ejemplo si selecciono los primeros N elementos de la base.
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necesariamente la unica forma de realizar este tipo de andlisis. A veces no es directa-
mente la “forma” de los elementos del diccionario la que resulta importante, sino mas
bien las propiedades derivadas de sus dependencias reciprocas y su relacién a los datos
originales. Muchas de estas transformaciones encuentran el diccionario a partir de los
datos, utilizando algunas restricciones adecuadas. Normalmente estas transformaciones
son de la naturaleza estadistica y estan estrechamente relacionadas al analisis estadistico
de datod|

En relacién con este trabajo es importante resaltar aquellos métodos que permiten
aproximar una senal en términos de una pequena cantidad de elementos significativos.
Este es el caso de una representacion rala [145] que ya se ha introducido en la Seccién
[2.4.1] Se dedicard todo el Capitulo [6] para presentar con mayor detalle los fundamentos
y las ventajas generales de este tipo de representaciones. Entre estas ventajas se pueden
citar: robustez intrinseca al ruido aditivo, mayor separabilidad, éptima generalizacion,
eficiencia en la codificacién de la informacion de la senal y mejor resolucién de eventos.

4.5. Analisis especificos para el habla

En esta seccién se presentaran aquellos andlisis concebidos especificamente para el
caso de la senal de voz que se han desarrollado a partir del estudio de las caracteristicas
perceptuales del oido o de un modelo de produccién del habla (Ver Capitulo. Estos tlti-
mos se basan en suponer a este modelo como lineal aunque con algunas consideraciones
adicionales que se describiran a continuacién. En general se emplean en las represen-
taciones finales conceptos derivados de ambos esquemas (percepcién-produccién). Estos
analisis “especiales” se pueden considerar como convencionales en el area de analisis del

habla.

4.5.1. Coeficientes de prediccion lineal

Una de las técnicas paramétricas de analisis del habla méas potentes es el método de
andlisis predictivo lineal (LPC) [159]. Este método se convirtié en la técnica predominan-
te para estimar los pardmetros del habla basicos, por ejemplo la frecuencia fundamental,
las formantes, el espectro, funciones del area del tracto vocal y para representar el habla
para transmisiones de baja velocidad o almacenamiento. La importancia de este método
esta en su habilidad de proveer estimaciones extremadamente precisas de los parametros
del habla, y en su relativa velocidad de célculo.

Se trata de una técnica intrinsecamente de tiempo discreto. La idea basica detras
del LPC es que las muestras actuales de la senal de voz pueden ser aproximadas por
una combinacion lineal de sus muestras anteriores. O sea que la senal de voz y[n]| puede
aproximarse mediante la salida g[n] de un sistema lineal de tiempo discreto frente a
una excitaciéon o entrada x[n], lo que resulta compatible con un modelo lineal discreto
auto-regresivo (AR) de produccién de la voz como el de la Figura m

7A veces se denomina a este tipo de métodos como andlisis mediante diccionarios dependientes de
los datos o adaptativos.
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Figura 4.16: Diagrama para el modelo AR del aparato fonador, donde la senal de voz y[n| se
aproxima mediante la salida §[n] de un sistema lineal de tiempo discreto frente a una excitacion
o entrada xz[n|. Esta senal de excitacién puede ser un tren de pulsos o ruido blanco dependiendo
de si el fonema considerado es sonoro o sordo respectivamente.

Definicién 4.8 Se denominan coeficientes de prediccion lineal ¢, € R a aquellos que
satisfacen la siguiente ecuacion:

Q

ilnl == coyln—ql+g ),

donde y[n] es la version de tiempo discreto de la senal, y[n| su version estimada, c,
son los coeficientes de prediccion que pesan las muestras sucesivas (y dan cuenta de
la relacion entre ellas), y g € R es la ganancia de la excitacion x[n]. Para este caso
es posible, mediante la minimizacion del valor espemd(ﬁ de la suma de las diferencias
cuadradas entre las muestras reales del habla y las predichas linealmente, determinar un
tnico conjunto de coeficientes de prediccion c,:

0 &l(yln] = 9In])’]
Ocy

— 0. (4.16)

De esta forma, para tramos relativamente estacionarios, el habla puede ser modelada
mediante un sistema lineal que puede ser excitado por pulsos cuasi periddicos (durante
habla sonora), o ruido aleatorio (durante habla sorda) (Ver Figura [4.16]). Los métodos
de prediccién lineal proveen una forma precisa, confiable y robusta para la estimacion
de los parametros que caracterizan este sistema lineal.

Aplicado al procesamiento del habla, el término prediccién lineal se refiere a una
variedad de formulaciones esencialmente equivalentes de la modelizaciéon de la senal de

8 Aqui se ha supuesto que z y y son v.a..
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voz. Las diferencias entre estas formulaciones son comtinmente de enfoque o tienen que
ver con los detalles de los cédlculos usados para obtener los coeficientes de prediccién.

Basado en esta teoria, y en sus implicaciones, se ha desarrollado una gran variedad de
aplicaciones del analisis LPC al procesamiento del habla. Se han disenado esquemas para
la estimacion de todos los parametros basicos del habla mediante el anélisis LPC. Final-
mente, estas técnicas han sido usadas en muchos sistemas de andlisis y procesamiento
del habla para tareas como verificacién e identificacién de hablantes, ASR, clasificacion,
derreverberacion, entre otras [37]. En la Figura se puede observar un espectrograma
“suavizado” estimado a partir de los coeficientes LPC de un sistema AR de orden 16.
Obsérvese como la informacién relativa a la frecuencia glotica se pierde mediante este
suavizado.

4.5.2. Analisis cepstral

Un analisis cominmente empleado para la senal de voz es el denominado cepstrum.
De acuerdo al modelo de produccién de la voz que hemos presentado en la Secciéon an-
terior, ésta corresponde a la salida de un sistema lineal ante una excitacion de entrada.
Esto quiere decir que la senal de voz estda compuesta por una senal de excitacion con-
volucionada con la respuesta al impulso del modelo del tracto vocal (Ver Seccién .
Esto resulta similar al planteo anterior, salvo por el hecho de que ahora el modelo es de
tiempo continuo:

y(t) = x(t) * h(t). (4.17)

En general se tiene acceso sélo a la salida y(t) de este sistema, pero frecuentemente es
deseable eliminar una de las componentes z(t) o h(t), de tal forma de poder examinar la
restante. La eliminacién de una de estas dos senales es, en general, un problema dificil.
Sin embargo, existen métodos para resolver este tipo de problemas cuando las senales
estan combinadas mediante la convolucién como en este caso. Uno de estos métodos es
el andlisis cepstral.

Para esbozar sus fundamentos conceptuales se puede realizar el siguiente razonamien-
to. Si se realiza la FT de (4.17)), entonces la ecuacién en el dominio de la frecuencia es
ahora un producto:

Y(f) = X(HH). (4.18)

Si luego se toman logaritmos en ambos miembros de , este producto se convierte
en una suma. Finalmente es posible volver a un dominio “temporal” (que se denomina
cuefrencia) si se calcula la FT inversa de este tltimo paso.

De esta forma se ha convertido una operacién convolutiva en una simple adicién,
mediante el cdlculo del cepstrum de y(t). De aqui se desprende la siguiente definicién.

Definicién 4.9 Se define al cepstrum Cy(t) de la senal y(t) como:

Cy(t) = F " {log (F{y(t)})},

donde F {-} es el operador de la FT. Se supone que y(t) es generada por un sistema LTI
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Figura 4.17: Espectrograma “suavizado” estimado a partir de los coeficientes LPC (arriba),
comparado con un espectrograma de banda angosta (centro) de un trozo de voz (abajo). Es
posible observar como en este suavizado se pierden algunas de las componentes espectrales mas
finas pero se conservan rasgos importantes como las resonancias asociadas a las frecuencias
formantes.



134 Analisis y representacion de senales

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

Energia (dB)

AAAAAAAAAiﬂ

Figura 4.18: Magnitud espectral de la excitacion X (f) y de la respuesta en frecuencia del
tracto vocal H(f) “simulado” para el caso de los fonemas sonoros. El espectro de la excitacion
X(f) se ha representado mediante un tren de pulsos decrecientes, mientras que la respuesta
en frecuencia del tracto vocal H(f) mediante una funcién continua con varios picos correspon-
dientes a las frecuencias formantes.

El cepstrum representa una transformacion sobre la senal de voz con dos propiedades
importantes sobre sus componentes: éstas se combinan linealmente y pueden ademas
aparecer separadas en el cepstrum. Para que esta tltima propiedad se cumpla es necesario
que existan diferencias entre las velocidades de cambio del espectro de X (f) v H(f),
de manera que sus componentes cepstrales aparezcan en cuefrencias diferentes. Este es
precisamente el caso de las senales de voz, especialmente para los fonemas sonoros, donde
el espectro de la excitacién X (f) se asemeja a un tren de pulsos decreciente, mientras que
la respuesta en frecuencia del tracto vocal H(f) es casi-continua con sélo algunos picos
(ver Figura . En la Figura se puede observar el cepstrum real correspondiente
a un fonema sonoro donde se resalta la separacion producida entre las bajas y altas
cuefrencias, lo que permite descomponer a la senal en la respuesta del tracto vocal y la
excitacion.

El analisis cepstral es un caso especial de una clase general de métodos conocidos
como procesamiento homomorfico. El cepstrum derivado del procesamiento homomorfico
es cominmente llamado cepstrum complejo (CC), mientras que el cepstrum real (RC)
es generalmente mas utilizado para el habla [37]. La definicién del RC es equivalente a
la parte real del CC sobre la regiéon en la cual éste esta definido. La diferencia basica
entre el RC y el CC, es que el primero descarta informacion acerca de la fase de la senal,
mientras que el CC la retiene. Sin embargo, en la practica, el CC es dificil de usar, por
lo cual, es empleado ampliamente el CR. Una de las mas importantes aplicaciones del
analisis cepstral en el procesamiento de la voz es la representacion de un modelo LP a
partir de parametros cepstrales. En este caso, la senal parametrizada es de fase minima,
una condicién bajo la cual el RC y el CC son esencialmente equivalentes.

Debido a que la discriminacién de las frecuencias en nuestro oido no es lineal (Ver
Seccion cuando se procesan senales de voz generalmente se utilizan bancos de filtros
para las denominadas bandas criticas. Se han propuesto varios tipos de filtros para las
bandas criticas, siendo una de las configuraciones més usadas el de ventana triangular,
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Figura 4.19: Cepstrum real correspondiente a un trozo de una vocal /e/ sostenida de un
hablante masculino. Se puede apreciar que la parte de bajas cuefrencias (antes del primer pico)
corresponde a la componente de la respuesta del tracto vocal, mientras que las altas cuefrencias
corresponden a la componente de la excitacion.

en la escala psicoactstica de mel. La relacion entre la escala lineal en Hz y la escala de
mel se muestra en la Figura |4.20, El mapeo es aproximadamente lineal por debajo de 1

KHz y logaritmico por encima, lo cual lleva a una aproximacion comunmente utilizada
[31]:

1000 -
fmel - [1 + fH :| ’

log, 1000

en la cual f,e (fg.) es la frecuencia percibida (real) en mels (Hz).

Las técnicas anteriores de extraccion de caracteristicas trabajan sobre el espectro de
potencia y los coeficientes cepstrales de la senal dando una representacién denominada
coeficientes cepstrales en escala de mel (MFCC).

4.5.3. Analisis predictivo lineal perceptual

El andlisis predictivo lineal perceptual (PLP) fue introducido por Hermansky [74]
con el objetivo de alterar el espectro para minimizar las diferencias entre hablantes, pero
preservando la informacion importante. Aunque no se dardan mayores detalles aqui es
posible decir que este enfoque combina nuevamente la aplicacion de varias aproximacio-
nes ingenieriles a determinadas caracteristicas de la audicion humana, entre las que se
cuentan:

1. Resolucién frecuencial no lineal en las bandas criticas, (en forma similar al mel
cepstrum, pero en la escala denominada de Bark).
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Figura 4.20: Relacion entre la escala frecuencial lineal en Hz y la escala frecuencial de mel.
Esta escala esta dada por la relacion entre la altura tonal percibida y la frecuencia “real”
obtenida a partir de experimentos de proporcionalidad entre sensaciones.

2. Asimetria de los filtros auditivos.
3. Desigual sensibilidad a diferentes frecuencias.

4. Relacién no-lineal entre la intensidad fisica del sonido y la sensacién correspon-
diente.

5. Integracion mas ancha que la de las bandas criticas.

Posteriormente se agregaron una serie de filtros temporales para fenémenos de varia-
cion lenta, que mejoraron el comportamiento de este enfoque frente a diferentes distor-
siones. Esta técnica se denominé transformacion espectral relativa PLP (RASTA-PLP)
[76]. En la Figura es posible ver la aplicacién de este analisis sobre una emision,
comparandolo con el espectrograma tradicional. En esta Figura es posible observar la
pérdida de alguna informacion en el analisis RASTA-PLP, relacionada principalmente
con la identidad del hablante, como por ejemplo la relativa a la frecuencia glética y la
entonacion.

4.5.4. Modelos auditivos

Como ya se mencion6 es posible aprovechar los conocimientos acerca de la anatomia
y fisiologia del sistema auditivo para elaborar un modelo de oido que rescate las pistas
acusticas mas significativas para el andlisis. Para una discusion actualizada acerca de
la utilizacién de este tipo de conocimiento en un sistema de ASR ver el articulo de
Hermansky [75] (véase también [197] y [156]).
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Figura 4.21: Andlisis RASTA-PLP (arriba), comparado con el espectrograma (centro) de un
trozo de voz (abajo). Para facilitar la comparacion se ha realizado una interpolacién bidimen-
sional del analisis RASTA-PLP que es de naturaleza discreta. Aqui se observa la pérdida de
alguna informacion, que aparecia claramente en el espectrograma, como por ejemplo la relativa
a la frecuencia gldtica y la entonacion. Sin embargo esta informacion se asocia generalmente a
caracteristicas propias del hablante, y no tanto a las caracteristicas de los fonemas presentes
en la emision.
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Generalmente este enfoque requiere un mayor tiempo de calculo, aunque se han re-
portado modelos bastante “exactos” que se han optimizado en este sentido [36]. Mayori-
tariamente estos modelos contemplan hasta las denominadas representaciones auditivas
tempranas (Ver Capitulo [2)) con las siguientes consideraciones:

1. El meato auditivo no afecta substancialmente a la senal sonora y es por ello que
se considera con transferencia igual a la unidad.

2. La cadena de huesecillos junto con los musculos correspondientes se suele asimilar
a un amplificador de ganancia controlada.

3. La membrana Basilar se asimila a un banco de filtros de bandas criticas (esta etapa
se considera muy importante).

4. La codificacién eléctrica llevada a cabo en las células ciliadas se incorpora como
una “rectificacion”.

5. Los nervios y los nicleos se asimilan a un mecanismo sencillo de inhibicion lateral.

Con respecto al procesamiento en la corteza, se trata de un analisis de nivel superior
que, por lo tanto, no forma parte de los modelos cldsicos utilizados en la etapa de
extraccion de caracteristicas o analisis sino mas bien de las etapas siguientes. Sin embargo
de acuerdo a los descubrimientos recientes acerca de la importancia del procesamiento
llevado a cabo a nivel cortical seria deseable incluir también al menos algunos de estos
aspectog’} El andlisis mostrado en la Figura ha sido realizado mediante un modelo
auditivo [186].

4.6. Aspectos relacionados con la robustez

La mayoria de los anélisis presentados no tiene en cuenta el problema del ruido o las
distorsiones de manera intrinseca. Se dice entonces que las representaciones logradas no
son robustas. Sin embargo en varios casos se han incluido posteriormente algunos cambios
para mejorar este aspecto. Por ejemplo, el espectro de potencia y el cepstrum no siempre
son aconsejables para el reconocimiento de patrones dado que la amplitud y la forma
cambian con un simple cambio de micréfono. Una alternativa simple que provee una
mayor robustez en la representacion de los patrones la constituye el delta cepstrum (AC)
[37]. La nocién aqui es que la percepcién del sonido depende de la diferencia espectral.
El AC calcula la diferencia cepstral entre el segmento de voz actual y el anterior lo que
constituye una aproximacién a la derivada temporal del cepstrum. Algunos sistemas usan
solamente el AC como vector patrén mientras otros usan tanto el cepstrum como el AC,
e inclusive la segunda derivada (AAC). Este andlisis tiene la ventaja de incorporar la
informacion temporal y posee propiedades interesantes de robustez al cambio de canal
(si éste es lineal). Por otro lado sufre la desventaja de atenuar informacién importante

9Por ejemplo la obtencién de una representacién rala e independiente, la que se ha demostrado como
una caracteristica presente en la representacion cortical a través de modelos [I17] y pruebas in vivo [35].



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

4.7 Comentarios de cierre del capitulo 139

en el rango de 1 a 10 Hz. Otro analisis al que se le han incorporado algunos aspectos que
mejoran la robustez a ciertas distorsiones es el basado en RASTA-PLP.

Si la robustez no se incluye explicitamente en la representacion, entonces es necesa-
rio aplicar algiin método de limpieza o filtrado, previo a su clasificacion o manipulacion
posterior, o de otro modo antes de realizar el analisis. Entre estas técnicas de limpieza
se pueden contar las clasicas basadas en sustraccion espectral o filtrado 6ptimo tradi-
cional, o algunas extensiones més recientes como el filtrado dptimo probabilistico (POF,
Probabilistic Optimum Filtering) o el filtrado no lineal mediante redes neuronales.

Debido a caracteristicas especiales de los coeficientes derivados del analisis mediante
onditas es posible implementar diferentes estrategias de limpieza de ruido. En forma
similar, y como ya se ha discutido, una de las ventajas de las representaciones ralas es
que permiten la inclusion del tratamiento del ruido de manera bastante directa. Otra
posibilidad para mejorar la robustez de la representacion es agregar informacion adicional
aunque sea redundante, lo cual es compatible con algunas de los procedimientos utilizados
por el sistema auditivo (Ver Capitulo . En este sentido se ha demostrado por ejemplo
que la adicién de la informaciéon contenida en los cambios de complejidad temporal de
la senal de voz mejora el desempefio en ruido de los sistemas de ASR [175].

4.7. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se ha presentado un panorama organizado de una serie de técnicas
que permiten la representacion de senales generales, y en particular de la senal de voz.
Cada una de estas representaciones resalta diferentes aspectos de la senal, utilizando
por ejemplo planteos alternativos para realizar un andlisis ¢ — f, o inclusive utilizando
aspectos relacionados con caracteristicas propias de la senal de voz.

El enfoque ha estado centrado principalmente en lo que se conoce clasicamente como
andlisis de senales de tiempo continuo. En el proximo capitulo se presentan un conjunto
de técnicas para lograr representaciones atémicas de las senales basadas en diccionarios
discretos. Sin embargo es importante remarcar que es posible lograr representaciones
utiles originadas desde otras perspectivas, como ser la de modelizacién de senales o el
andlisis estadistico de datos (ya revisadas en el Capitulo . Por ejemplo, a diferencia
de la mayoria de las técnicas desarrolladas en el presente capitulo, la técnica de ICA
surge desde una perspectiva principalmente estadistica. Sin embargo, esta técnica puede
utilizarse también para realizar un andlisis que resalte las caracteristicas significativas
de los datos.

Frente a esta variedad de representaciones posibles surge nuevamente la pregunta
acerca de cémo encontrar una representacién optima para una aplicacion determinada.
Por ejemplo, para el caso de clasificacion de la senal de voz en fonemas, jes mejor utilizar
Fourier u onditas?. Responder esta pregunta no resulta tan sencillo como parece y nos
devuelve a la discusién presentada en el Capitulo 2 Es posible decir hasta aqui que la
comprension de los aspectos deseables para lograr una representacién “ideal”; junto con
un conocimiento de las técnicas disponibles y las caracteristicas principales del sistema
de comunicacién humano permiten orientar la biisqueda de una respuesta.
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Capitulo 5

Representaciones basadas en
diccionarios discretos

“Por esto les hablo en pardbolas, porque viendo no
ven y oyendo no oyen ni entienden; ...”

(Mateo 13,13)
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5.1. Introducciéon

ASTA aqui se han presentado los fundamentos generales y las técnicas disponibles

para modelar las caracteristicas relevantes de una senal y convertirlas en una repre-
sentacion adecuada de la misma. En este capitulo se revisaran con mayor detalle algunos
aspectos relacionados con las representaciones “atomicas” de senales discretas basadas
en diccionarios que constituyan marcos o bases ortogonales. La definiciones de atomo y
diccionario se presentaron en el Capitulo [2] Aqui el interés principal reside en aquellas
representaciones con propiedades interesantes para su aplicacion a la senal de voz, como
las basadas en onditas o en sus diferentes variantes. El caso de las representaciones ralas
y/o independientes también resulta de interés y serd tratado en detalle en el Capitulo

6).



142 Representaciones basadas en diccionarios discretos

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

En el capitulo anterior el enfoque ha estado fundamentalmente orientado al tiempo
continuo, mostrandose resultados para tiempo discreto sélo cuando eran importantes
para el problema considerado. Por otra parte la aplicacién final de todos estos conceptos
se realiza sobre secuencias discretas y finitas. La razén de utilizar el enfoque continuo en
algunas secciones es que facilita la obtencion de resultados tedricos. Puede tomarse el caso
de las onditas donde ésto resulta més evidente. Como ya se ha visto, una base onditas en
L*(R) se construye a partir de dilataciones y traslaciones de una tnica funcién madre.
Pero la dilatacién no estd definida sobre secuencias discretas por lo que las bases de
onditas discretas poseen una estructura bastante mas complicada. De esta forma, una vez
comprendidas las propiedades de las onditas como funciones continuas, es posible obtener
resultados asintéticos para secuencias discretas cuando el intervalo de muestreo tiende
a cero. Sin embargo esta transicion debe realizarse con cuidado ya que, por ejemplo,
el muestreo uniforme de una base de onditas de tiempo continuo no produce una base
discreta ortonormal [127].

En este capitulo se continuaran empleando funciones continuas cuando faciliten los
desarrollos, aunque el objetivo final consiste en concluir con las expresiones para secuen-
cias discretas y finitas que constituyen el tipo de senales que se deberan manipular en
las aplicaciones.

El capitulo estd organizado de la siguiente manera. En la Seccién [5.2] se retoma el caso
del analisis clasico de Fourier pero ahora en un contexto discreto y finito. El resto del
capitulo esta orientado a las representaciones discretas menos convencionales, basadas
en onditas. En la Seccion se presenta la transformada ondita discreta diddica y en
la Seccién se presenta la transformada de paquetes de ondita discreta como una
generalizacién de estas ideas. Un desarrollo similar pero mas relacionado con la familia
de bases de Fourier es el de los paquetes de cosenos que se presenta en la Seccién [5.5]

5.2. Transformada discreta de Fourier

Se comenzard retomando el andlisis de Fourier, segtn se discuti6 en la Seccién [4.2.1]
pero ahora en un contexto discreto. Este tipo de andlisis permite un abordaje discreto
bastante mas directo que para el caso de onditas. El principal cuidado que debe tenerse
para mantenerse suficientemente “cerca” de las propiedades de las senales de tiempo
continuo, consiste en cumplir con las condiciones del Teorema del muestreo. Esto significa
muestrear a la senal al menos al doble de la frecuencia de Nyquist.

Definicién 5.1 Se define la transformada discreta de Fourier (DFT) de la senal xn] €
RY como:

P

- 2mhkn

X[k] = xn] e 7N (5.1)

con 0 <k <N.
La correspondiente transformada inversa que devuelve a x[n] es ahora:

o] = = 3 X[K] e/, (5.2)
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con 0 <n <N.

Obsérvese que es posible reescribir la ecuacién de sintesis (5.2) como una sencilla
multiplicaciéon matricial de la forma:

x = ¢X,

donde ® = {¢,,} y sus columnas constituyen los atomos de la base de Fourier discreta,
por lo que sus muestras estan dadas porﬂ

1 j27rkn
¢n,k == N

N

En las Figuras y es posible apreciar la “estructura” de la matriz ® junto con
algunas columnas o atomos de la misma para N = 256.

La matriz ® tiene la propiedad de que su inversa es igual al conjugado de su tras-
puesta. Esto convierte a la DFT en una transformacion unitaria y permite reescribir la
ecuacion de anélisis como:

X = &"x.

En la aplicaciones esta propiedad permite ahorrar bastante tiempo de calculo, debido
a que se esta reemplazando la inversion de la matriz por una trasposicién.

Ademas, dado que las columnas de ® constituyen funciones exponenciales periédicas
muestreadas, es posible escribir:

2m 2m
eI N kn _ eI N (nk mod N) (53)

Esta propiedad, junto con algunos “trucos” de factorizacién en submatrices adecua-
das, permite reducir el orden de la cantidad de operaciones necesarias para realizar la
multiplicaciéon matricial de O(N?) a O(N log,(N)). Esto constituye el fundamento para
la implementacién del algoritmo de cédlculo rapido de la DFT, denominado transformada
rapida de Fourier (FFT). La DFT hereda las propiedades de un andlisis estacionario
como el de la FT. Sin embargo ahora la estacionariedad queda acotada a secuencias
discretas finitas de longitud N. En el caso en que las propiedades de esta senal varien
sustancialmente dentro de estas N muestras es necesario considerar la version de corta

duracién de la DFT.

5.2.1. Transformada discreta de Fourier de corta duracion

En la Secciéon [4.3.2] se definié la transformada de Fourier de corta duracién. Para el
caso discreto tenemos ahora las siguientes expresiones “equivalentes”.

Definicién 5.2 Sea z[n] € RY una senal discreta y g[n] € RY una ventana simétrica
con norma unitaria y soporte compacto P < N. Se define entonces a la transformada

1Salvo aviso en contrario los vectores utilizados son vectores columna
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Figura 5.1: Representacion de la estructura interna del diccionario ® de la DF'T para N = 256
(parte real). El eje horizontal corresponde al indice de k de las columnas que est4 relacionado con
la frecuencia de las exponenciales complejas en (5.3), mientras que el eje vertical corresponde
al indice temporal n. Obsérvese como el cambio en la periodicidad de las exponenciales, junto
con las restricciones en cuanto a que éstas deben poseer un numero entero de periodos son las
responsables de los patrones caracteristicos que forman parte de esta estructura.

discreta de Fourier de corta duraciéon (STDFT) de la senal z[n| como:

N-1
—j2mkn

Selm, k] = (z[n], gmx[nl) = ) _ znlgln —m] e~ (5.4)

n=0

—j2mkn
gmiln] = gln—mle v . (5.5)
donde 0 <m< N,0<k<N.
La correspondiente transformacion inversa es:
| NoiNe -

x[n] = NmzzogSF[m,k]g[n—m] e N . (5.6)

El caso de la reconstruccién discreta (j5.6|) es otra vez muy redundante. Sin embargo es
posible construir un marco o inclusive una base ortogonal de acuerdo con los parametros
de la discretizacién (haciendo por ejemplo que el paso de la ventana de anélisis sea mayor

que 1) [34].

De forma andloga al caso anterior es posible escribir la ecuacién de sintesis ([5.6)) en
forma matricial. Para ello se definen ® € RV*N’ F! ¢ RP*N vy 8§ € RV’ de la siguiente



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

5.2 Transformada discreta de Fourier

145

1

&
«
]

L
=
e
.
=
e
o

REREEE"

N
]
N
&

@
<«
W
)
w
)
w
e

EEEEE:

EEEEE:-

BEEEE=-

o
o
S
®

EEEEEE-

~N
e
nN
&
N
«
)
&

N
L
w
k=]
N
E
@
&

@
)
@
<
@
L
»
)

EEEEEE"

o
&
o
=
o
g
o
&

I
e
I
&
o
«

BEEEEEC -

o
£

EEEEEE "

Figura 5.2: Algunos dtomos o columnas del diccionario ® de la DFT para N = 256 (parte
real). El valor indicado en la parte superior izquierda de cada atomos corresponde al indice
k de cada columna. Se puede apreciar mas claramente el aumento de la frecuencia de las

exponenciales con este indice.
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Figura 5.3: Algunos dtomos del diccionario ® de la STDFT para N = 256 (parte real) y
P = 128 con una ventana de Hanning, que corresponden a las columnas (completas) que
contienen a una de las submatrices F'.

forma:

Fl, :

2nk(P—p)+(+N)
J N

I+1
FP

SplmN + k] = Sp[m, k],

donde 0 <[ < N. De alli la ecuacién matricial queda escrita finalmente como:
x = ®S.

La forma de los dtomos de este diccionario puede apreciarse en la Figura[5.3] La matriz
® posee una estructura particular donde las submatrices F resultan ser casi iguales (salvo
por la fase de sus columnas). Esta estructura se evidencia claramente en la Figura .

Es posible también plantear un ordenamiento alternativo para las columnas de ® (con
el correspondiente cambio de orden en los coeficientes S%). Para ello puede mantenerse
ahora la frecuencia fija por bloques (de una columna a la siguiente), cambiando sélo el
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Figura 5.4: Estructura del diccionario ® de la STDFT para N = 32 y P = 16 con una ventana
de Hanning (parte real). El eje horizontal corresponde al indice de las columnas mientras que el
eje vertical corresponde al indice de las filas. El diccionario ® posee una estructura particular
donde las submatrices F resultan ser casi iguales (salvo por la fase de sus columnas). En la
figura se ha remarcado la zona correspondiente a una de las submatrices F!.

Figura 5.5: Estructura del diccionario ® de la STDFT para N = 32 y P = 16 con una ventana
de Hanning (parte real) y las columnas ordenadas de forma alternativa a las de la Figura
El eje horizontal corresponde al indice de las columnas mientras que el eje vertical corresponde
al indice de las filas. Al compararla con la Figura[5.4 es posible ver los cambios en la estructura
debidos al reordenamiento de las columnas. Se ha remarcado la zona correspondiente a una
misma frecuencia desplazada en el tiempo.
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Figura 5.6: Tipo de banco de filtros utilizado por la STDFT (arriba), representacion es-
quemdtica del mismo (abajo izquierda) y particién t — f asociada (abajo derecha).

desplazamiento de la ventana dentro del bloque. En la Figura[5.5]se muestra la estructura
de ® con este nuevo ordenamiento. Se debe hacer notar que en este caso los &tomos no
cambian, solo lo hace el orden de las columnas dentro de la matriz.

En la practica es posible realizar la multiplicacién matricial en forma “rapida” me-
diante N FFTs de tamano N, requiriendo por lo tanto un total de O(N?1log,(N)) opera-
ciones. En forma analoga al caso continuo, es posible interpretar a la STDFT en términos
de un banco de filtros como el mostrado en la Figura [5.6]

5.3. Transformada ondita discreta

En la Seccion se ha visto que el conjunto de onditas {¢, - (t)}arer se comporta
en forma similar a una base ortogonal, tanto para analisis como para sintesis. Tal como
en el caso de la STDFT es posible también construir un marco o inclusive una base
verdaderamente ortogonal discretizando a y 7 adecuadamente (por ejemplo con a = ag®
y 7 = nbyag"). Esto constituye el caso de la transformada ondita discreta (DWT) y su
existencia dependera fundamentalmente de como se elija la funcién v (t). En particular
resulta de interés la discretizacion de a y 7 en forma diddica, o transformada ondita dis-
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creta diadica (DDWT), debido su implementacién computacional sencilla. Existen otras
discretizaciones posibles que dan lugar a la denominada transformada ondita continua
muestreada (SCWT) y a la transformada ondita semicontinua (SWT) que no se ana-
lizaran en este trabajo, pero que pueden resultar de interés en algunas aplicacionesE].
Con todas estas ideas presentes se procedera a definir los fundamentos teéricos del deno-
minado andalisis multiresolucion, que se basa en una descomposicién en onditas de tipo
diddica. A continuacion se definen estas onditas fijando la discretizacion tiempo-escala
utilizada de aqui en adelante.

Definicién 5.3 Una ondita diddica es una funcion 1(t) € L*(R) que tiene la propiedad
de que la familia de funciones ¥y, (t) = 224 (25t — n) para k,n € Z, es una base
ortonormal del espacio de Hilbert L*(R).

La definicién habla sobre la existencia de una sola funcién cuyas traslaciones y di-
lataciones apropiadas forman una base ortonormal. En la Figura [5.7| se observa como
ejemplo el caso de la familia de onditas didadicas Symlets a distintas escalas y localiza-
ciones. Es posible ver esta base ortonormal como un banco de filtros en octavas. En la
Figura se muestran la respuesta en frecuencia de estos filtros, comparada con la de la
STDFT. Esto genera una particién tiempo-frecuencia determinada que puede también
apreciarse en la misma figura.

Aunque no resulta obvio, generalmente las “buenas” onditas (por tener propieda-
des adicionales como regularidad) se construyen a través de un andlisis multiresolucion
(MRA), definido de la siguiente manera:

Definicién 5.4 Un andlisis multiresolucion es una secuencia (Vi)gez de subespacios de
L*(R) tales que :

1. Vi C Viy1 para cualquier k € 7Z,

2. |J Vi es denso en L*(R) y (| Vi = {0},

kEZ kEZ
3. x(t) € Vo & x(27%t) € V. para cualquier k € Z,

4. 3 una funcion ¢(t) € Vy, llamada la funcion de escala, tal que la familia
{6(t — n)}nez es una base ortonormal para Vj.

Por la Definicién es posible aproximar cualquier funcién o senal en L?*(R) por
una funcién en alguno de los V). Se dice que ésto constituye una “aproximacién” a la
resolucion o escala k. Como {2¥/2¢(2"t —n)}, _, es una base ortonormal para Vj, ésto da
la posibilidad de analizar una senal con “ventanas” de diferentes tamanos, a diferencia del
analisis basado en la F'T. Las condiciones sobre los subespacios V), implican que por estar
en el espacio de Hilbert L?(R) existen subespacios (Wj),ecz tal que cada Vi1 es la suma
directa de V}, con W,,. Las W}, tienen la interpretacién de que representan la informacion

2Por ejemplo para el caso de necesitarse una transformacién invariante al desplazamiento o que
provea informacion ¢t — f de manera arbitraria
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Figura 5.7: Ejemplos de onditas Symlets diddicas a distintas escalas y localizaciones (con 6
momentos nulos). Las graficas se realizaron de acuerdo a los pardmetros (k,n), para una ondita
de ancho aproximado 27% y localizacién en n/2* en el intervalo unitario.

de detalle que se requiere cuando se pasa de una aproximacién a la resolucién k, a una
aproximacion a la resolucién k+1. En este caso Vi1 = Vi@ Wy, v continuando el proceso
obtenemos Vi1 = Ve W, eWi 1 &...... @ Wi_1 ® Wy. Entonces una aproximacion a
una resolucién mas alta puede ser representada en términos de una resolucién mas baja
con los detalles adicionales. Ademés, L*(R) es la suma directa de los W.

Por las condiciones de la Definicién [5.4] es posible realizar el siguiente razonamiento (
[34], capitulo 5). Si ¢(t) es la funcién de escala, entonces ¢(t) € Vo y ¢(t/2) € V4. Dado
que Vy C Vi, ésto significa que ¢(t) se encuentra también en V;. Por lo tanto ¢(t) debe
poder expresarse en términos de la base ¢(2t — n) para el espacio Vi:

o) =2 3 hnlé(2t —n), (5.7)

donde h[n] = 1/2(¢(t), d1.,(t)) = [ o(t)¢*(2t — n)dt y Z|h[ II° =1/2. A 1; se la
llama ecuacion de escala.
Tomando la TF de esta ecuacion se obtiene:

(f) = H(f/2)2(f/2), (5-8)
donde H(f) =25 hln] e 72" que es una funcién de perfodo unitario. Resulta que H

es un filtro pasabajos que ademés determina a la funcién de escala (si se aplica (5.8]) de
forma recursiva, ver Seccién 6.4 [194]).
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Figura 5.8: Tipo de banco de filtros utilizado por la DDW'T (arriba), representacion es-
quemaética del mismo (abajo izquierda, aprovechando la descomposicién jerdrquica del MRA)
y particién t— f asociada (abajo derecha). Compdrese con el correspondiente a la STDFT (Fig.

5.9).
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Ejemplo 5.1 La ondita mas sencilla es la de Haar que tiene el valor 1 en el intervalo
[0,1/2), -1 en el intervalo [1/2,1], y 0 para otros valores reales (Ver Figura Para
este caso la funcion de escala es la denominada funcion caracteristica del intervalo [0,1].
Ademds se tiene la siguiente ecuacion de escala:

¢(t) = ¢(2t) — ¢(2t = 1), (5.9)
y a partir de alli se puede obtener que H(f) =1/2 (1 + e=9277).

Con esta notacion, se presenta el siguiente teorema (c.f. Teorema 5.1.1 [34]) acerca
de la existencia de onditas asociadas con un MRA:

Teorema 5.1 Supdngase que (Vi)rez es un MRA con la funcién de escala ¢(t) € V.
Entonces la funcion (t) € Wy es una ondita si y solo si U(f) = &> 2u(fYH*(f/2 +
1/2)®(f/2) para alguna funcién de periodo unitario v(f) con |v(f)| = 1 para casi todo
punto. Cada ondita v tiene la propiedad que {1y (t) }nez €s una base ortonormal de Wi,.

Si se quiere construir una ondita utilizando el teorema, es posible tomar v(f) = 1.
Utilizando las propiedades del MRA se tiene la siguiente ecuacion de ondita:

vty =2 3 glnlo(2t —n). (5.10)

n=—oo

Si se calcula la TF de esta ecuacién como en (5.7)) se obtiene:

U(f)=G(f/2)2(f/2), (5.11)
donde G(f) = 25" g[n] e792™/"_ Aplicando el Teoremase tiene que G(f) = — e 7> H(f+

1/2) y g[n] = (=1)'""h[1 — n]. De esta forma G es un filtro pasa-altos, y junto con H
forman una pareja de filtros espejo conjugados. En la Figura puede observarse un
ejemplo de la forma de los filtros h[n] y g[n] y las respectivas funciones escala y ondita,
para el caso de la familia Symlets con 8 momentos nulos. En la Figura [5.10] se muestra
la respuesta en frecuencia de ambos filtros, donde puede comprobarse la relacién entre
ellos.

Hasta aqui se ha revisado la forma en la que se puede disenar una ondita, y su
correspondiente funcién de escala, tal que permitan construir un MRA. La base de este
desarrollo es la relacion existente entre la ondita (funcién de escala) y el filtro pasa-alto
(pasa-bajo) correspondiente dada por la ecuacién de ondita (escala). A partir de alli es
posible obtener un algoritmo de cédlculo rapido que se discutird a continuacién.

5.3.1. Transformada ondita rapida

La DDWT posee ademas una implementacion rapida denominada transformada rdpi-
da ondita (FWT). La FWT se implementa con un arbol de filtros diddicos y submuestreos
por 2 segin se verd a continuacién. Generalmente no existen formas analiticas cerradas
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Figura 5.9: Filtros h|n] (arriba izquierda) y g[n] (abajo izquierda) y las respectivas funciones
escala (arriba derecha) y ondita (abajo derecha), para el caso de la familia Symlets con 8
momentos nulos.
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Figura 5.10: Magnitud (derecha) y fase (izquierda) de los filtros h[n| (arriba) y g[n] (abajo),
para el caso de la familia Symlets con 8 momentos nulos.
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para las onditas, y para describir la DDW'T de una senal se pueden obtener las ecua-
ciones de andlisis y sintesis sin necesidad de escribir explicitamente la ondita [I57]. Sea
x(t) € V. Para el caso de la descomposicién de la senal x(t), como Vi, = Vi1 & Wj_,
se puede escribir z(t) de las siguientes maneras:

+o00o

2(t) =Y clnldra(t), (5.12)
n-_&-;ooo k—1 +4o0

z(t) = Z ]y (t +Z Z dm[n|ma(t) para k >1, (5.13)
n=—00 m=l n=—o0

donde los ¢ y d constituyen los coeficientes de aproximacion y detalle respectivamente.

En la préactica, el interés en general no estd en z(t), si no mas bien en la senal
muestreada. En ese caso es posible mantener las ideas anteriores, reemplazando ahora
la TF por la transformada Z, y la senal muestreada pasa a ser “equivalente” a los
coeficientes ¢ a la escala k.

Esta ultima equivalencia no debe tomarse en el sentido tradicional de que z[n] cons-
tituye un muestreo uniforme sobre x(t) [127]. Mds bien se supone que x[n] se obtiene
mediante un dispositivo de resolucién finita que muestrea y promedia la senal z(t). Si
la distancia entre muestras es N~!, se necesita asociar z[n] a una funcién z(t) € Vj
aproximada a la escala 28 = N~1 y calcular cx[n] = (x(t), dr.n(l)).

Un posible camino consiste en escribir z(t) de la siguiente forma [127]:

wt)=3 z[n)o (t_; ”) c Vi (5.14)

n=—oo

Dado que la familia {@n(t) = 27%2¢(27" —n)} _ es ortonormal y 2% = N~ se
tiene que:

z[n] = NV (x(t), ppn(t)) = NY2ci[n). (5.15)
+oo
A partir de allf, teniendo en cuenta que [ ¢(¢)dt =1, y si (t) es regular es posible
escribir: )
z[n] = NY%¢,[n] = x(N~'n), (5.16)

lo que demuestra que la equivalencia planteada suele ser, en general, bastante buena.
A partir de (5.7)), (5.10), (5.13) y de los resultados anteriores es posible obtener las

siguientes expresiones recursivas:

Cmoa[n] = V2 ) hli — 2n] ¢y i), (5.17)

i=—00

=2 Y gli - 2n] ewli], (5.18)

i=—00
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Figura 5.11: Esquema del algoritmo de la FWT.

donde k >1lym =1,...,k—1. Estas ecuaciones constituyen la base para el algoritmo de
la FWT. Se puede observar como las onditas y las funciones escala aparecen aqui reem-
plazadas por las respectivas respuestas al impulso de los filtros pasa-altos y pasa-bajos.
Asi mismo los productos se han convertido en convoluciones.

Para la inversién (o reconstruccién de la senal) es posible partir de la descomposicion,
de manera de obtener nuevamente los coeficientes mediante otra expresion recursiva:

emln] = .Z hln — 2i]cpm1[i] + 'Z gln — 2i]dp_1i], (5.19)

donde k >lym=1,....,k—1.

En ambos casos se puede lograr el andlisis y la sintesis por medio de bancos de filtros.
En las aplicaciones es importante contar con filtros de respuesta finita al impulso (FIR).
En este caso h y g tendran un ntmero finito de coeficientes distintos de cero. Esto
corresponde al caso en el que la funciéon de escala, y por ende la ondita, tienen soporte
compacto. En la Figura se muestra el esquema de la FWT que corresponde a la
descomposicién o analisis.

Hasta aqui se ha considerado el caso discreto pero todavia infinito. Supéngase ahora
que x(t) tiene su soporte en [0, 1] y que se aproxima mediante un muestreo uniforme a
intervalos de N~!. La aproximacién resultante ¢ tiene N = 27% muestras. Al calcular
las convoluciones con h[n] y con g[n] cerca de los “bordes” de la senal se
requiere conocer los valores de ¢, més alla de estos bordes. Una solucion sencilla consiste
en reemplazar estas convoluciones lineales por convoluciones circulares. Esta estrategia
suele producir coeficientes onditas muy grandes cerca de los bordes. Una solucién mas
eficiente consiste en la utilizacién de filtros de borde especiales [127].

En cuanto al costo computacional, suponiendo que h y g poseen K coeficientes dife-
rentes de cero, y x[n] es una senial discreta de tamano N = 27%, se requieren un total de
O(2K N) operaciones para completar el algoritmo de la FWT.

Con las precauciones anteriores, y habiendo realizado la descomposicion hasta la
escala [, es posible finalmente escribir nuevamente la ecuacion de sintesis de la senal
discreta y finita x € RY mediante una multiplicacién matricial de la forma:

x = ®'c/,

donde ¢’ = [¢[0,...,(N/2)) — 1];dp_1[0,...,(N/2) —1],...,d)[0, ..., (N/2') — 1]], para
k > 0y las columnas de @' son las versiones discretas de las onditas (y la funcién de
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Figura 5.12: Estructura del diccionario ® de la DDW'T para N = 256 y la ondita Daubechies
con 8 momentos nulos (orden 8).

escala), calculadas mediante (5.19) utilizando convoluciones circulares y como iniciali-
zacion c¢oln] = d[n] y dg[n] = 0 (co[n] = 0, do[n] = d[n] y dg[n] = 0 para la funcién
escala):

& — [{@ i — 27 )} i — 2 Y Sl’nez} , (5.20)

donde el subindice 0 < 7 < N —1 corresponde a las filas, y las columnas varian con m,n y
[ hasta completar N columnas en total. Una propiedad importante es que nuevamente ®’
constituye una transformacion unitaria. Se debe aclarar que este desarrollo corresponde
al caso ortogonal, mientras que para el biortogonal es posible realizar un desarrollo similar
pero utilizando diferentes diccionarios para andlisis y para sintesis [127].

5.3.2. Familias de onditas

Una de las ventajas de la transformada onditas es que con condiciones bastante gene-
rales se tiene a disposicion una gran cantidad de funciones con distintas caracteristicas,
que dan lugar a diferentes familias de onditas. Esta ventaja trae aparejado el problema de
la eleccién de la familia 6ptima para la aplicacién particular. Aunque no existe un tinico
criterio para realizar esta eleccion, es posible relacionar las familias con caracteristicas
deseables para el andlisis logrado:

= Reales o analiticas: para algunas aplicaciones puede ser importante trabajar con
bases o diccionarios complejos. Por ejemplo si se quiere separar componentes fre-
cuenciales en magnitud y fase. Por otra parte resulta mas sencillo el tratamiento
para el caso real, que suele ser 1til para deteccion de cambios en la senal analizada.

» Expresién analitica: aunque resulta poco comun es interesante que la ondita posea
una expresion analitica cerrada.
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Figura 5.13: Algunos dtomos del diccionario ® de la DDWT para N = 256 y la ondita
Daubechies con 8 momentos nulos (orden 8).

» Ortogonalidad: la ortogonalidad posee varias ventajas practicas, segin se discutio,
entre las que se pueden citar el poder lograr una transformacién unitaria.

= Soporte Compacto: si las onditas poseen soporte compacto, entonces los filtros
correspondientes tienen respuesta al impulso finita. En el caso de no tener soporte
compacto, se desea que tengan un decaimiento rapido.

= Simetria: si las onditas son simétricas ésto permite que los filtros sean de fase lineal.
Este hecho resulta importante en algunas aplicaciones de procesamiento de senales.
Para ello se requiere un esquema biortogonal.

» Coeficientes racionales: la posibilidad de trabajar con coeficientes raciones es im-
portante desde el punto de vista computacional.

» Regularidad o suavidad: la regularidad es una propiedad deseable en algunas apli-
caciones como la compresién de senales. Ademds, la suavidad de la ondita se
corresponde con una mejor localizacion en frecuencia de los filtros. La suavidad
esta relacionada también con el nimero de momentos nulos de la ondita.

» Localizacion t — f: la localizacion resulta especialmente importante en la mayoria
de las aplicaciones.

= Otras: existen otras caracteristicas deseables como la posibilidad de utilizacion de
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Figura 5.14: Ejemplos de onditas madres correspondientes a diferentes familias (y pardme-
tros).

filtros especiales, el disefio de onditas basadas en modelos (por ejemplo auditivos),
etc.

Esto permite que, para una aplicacion particular, sea posible elegir aquella familia
que mejor resalte las propiedades distintivas de la senial bajo estudio. En la Figura|5.14|se
presentan algunos ejemplos de onditas madre y en la Figura |5.15|se muestra la variacion
de las caracteristicas de una ondita de acuerdo con el valor de sus parametros asociados.
Para una revisién mas amplia acerca de este aspecto ver [167].

5.4. Tranformada paquetes de onditas

La transformada paquetes de onditas (WPT) surge de la utilizacién de un razona-
miento sugerido por Wickerhauser [213], que generaliza el anélisis multiresolucién. De
acuerdo con este enfoque es posible descomponer también las componentes de alta fre-
cuencia (detalles), en la misma forma que los componentes de baja frecuencia (aproxi-
maciones) segin se vera a continuacién [127].

Sea V}, un espacio de aproximacion multiresolucién que se descompone en un espacio
Vi+1 de menor resoluciéon y un espacio de detalle Wy ;. Esto se realiza dividiendo la base
ortogonal {gbk(t — an)}n <z € Vi en dos nuevas bases ortogonales:

{oea(t—2""n)} L €Vie vy {ten(t—2""n)} € Wi (5.21)

Como se ha visto en la Seccién las descomposiciones de ¢r11 vV Yri1 en la base
{qbk(t — 2kn)}n€Z son especificadas por un par de filtros de cuadratura espejo hln| y
g[n] = (=1)'7"A[L —n].
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n =20
- (=1

Figura 5.15: Ejemplos de onditas de la familia de Daubechies correspondientes a diferentes
cantidades de momentos nulos (izquierda) y sus respectivas magnitudes espectrales (derecha).

El siguiente teorema generaliza este resultado a cualquier espacio Uy que admita una
base ortogonal de funciones trasladadas por n2*, para n € Z [127].

Teorema 5.2 Sea {Gk (t —2Fn )} <z una base ortonormal del espacio Uy,. Sean h y g un
par de filtros espejo conjugados. Se define:

n=-oo n=-00
09, (t) Z hn] 0u(t —2"n) y Op ()= Y gln] Ok(t — 2*n). (5.22)

Entonces la familia:

{001 (t —25n), 00, (¢ — 2" n)}

es una base ortonormal de Uy,.

El Teorema muestra que los filtros espejo conjugados transforman una base orto-
gonal {6,(t — an)}nez en dos familias ortogonales {6}, (¢ — 2”“+ln)}nEZ y
{6k+1 (t — 2k+1n)}nez. Sea Up,, v UL, los espacios generados por cada una de estas
familias. Claramente UY, | y UL, son ortogonales y:

Ul(c)—l—l ® Uli—i—l = Us.

Si se calcula la FT de (5.22)) es posible relacionar los espectros de 6}, ; y 6;,,, con el
de 0:

Ok (f) = HE ) Ou(f),  Oralf) = G2 F) Oulf). (5.23)
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Figura 5.16: Ejemplo de darbol binario de espacios de paquetes de onditas.

Como las funciones de transferencia H (2% f) y G(2* f) poseen su energfa concentrada
en diferentes intervalos de frecuencia, esta transformacion puede interpretarse como una
divisién del soporte en frecuencia de Oy(f).

En lugar de dividir sélo los espacios de aproximacion Vj, para construir los espacios de
detalle W, v las bases de onditas tradicionales, se puede también dividir los espacios de
detalle. El Teorema afirma que es posible hacer U, = W), y dividir estos espacios de
detalle para obtener nuevas bases. La particion recursiva de los espacios vectoriales puede
ser representada mediante un arbol binario. Si las senales son aproximadas a la escala
25 a la raiz del 4rbol se le asocia el espacio de aproximacién V. Este espacio admite
una base ortogonal de funciones de escala {¢(t — 2Ln)}nGZ con ¢y (t) = 27L2p(2711).

Cada nodo del arbol binario esta etiquetado por (k,p), donde k — L > 0 corresponde
a la profundidad del arbol, y p es el niimero de nodos que quedan debajo de él a la
misma profundidad k — L. La Figura [5.16| muestra un ejemplo de la descomposicién en
subespacios de un arbol binario de WPT. Para cada nodo (k,p) se asocia un espacio
WP, que admite una base ortonormal {¢? (¢ — an)}n <z @ medida que se desciende en

el arbol. En la rafz se tiene W) = Vi, y ¢¥? = ¢. Supéngase que se ha construido
W y su base ortonormal By = {¢y(t —2*n)} _, en el nodo (k,p). En el Teorema [5.2]se
demuestra que lS’k+1 {@/}Hl — 2k+lp) }nGZ y Bi’ﬁl {wiﬁl 2’““71)}%Z son bases

ortonormales correspondientes a dos espacios ortogonales VV]€+1 y Wfpfrll de manera tal
que:
Wt @ With = wr. (5.24)

Esta particion recursiva define un arbol binario de espacios de paquetes de onditas
que depende de los filtros h[n] y g[n]. En la Figura se muestran los 8 paquetes de
onditas 97 a la profundidad k — L (con k = 3 y L = 0), calculados con el filtro de
Daubechies de orden 5.

En un sentido un poco més general es posible ver a cada paquete de onditas 1 (t)
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Figura 5.17: Paquetes de onditas para la profundidad k = 3 del arbol correspondiente, cal-
culados con el filtro de Daubechies (5). Estan ordenados de izquierda a derecha y de arriba a
abajo, desde las frecuencias bajas a las altas.

como una funcién en L?(R) bien localizada tanto en el tiempo como en la frecuencia.
Un ejemplo podria ser una nota musical. Es posible entonces describir a cada uno de
estos atomos por medio de sus caracteristicas temporales y frecuenciales. En la Figura
se muestra un ejemplo generado a partir de la ondita de Daubechies. Desde esta
perspectiva es posible asignar 3 parametros que permiten identificar a esta funcién a
saber: localizacion temporal, escala y frecuencia. La primera y la tercera se pueden
calcular a partir de los centros de masa de |1(t)]> v |¥(f)|°. El segundo pardmetro se
puede obtener a partir del ancho caracteristico de |¢(7§)|2 o lo que es equivalente, la
incertidumbre temporal. Por el principio de Heisenberg, éste resulta también reciproco
de la incertidumbre en la frecuencia. Con estas ideas es sencillo construir ejemplos de
estas funciones basados en ondas moduladas, lo que da lugar a la siguiente definicién
[213].

Definicién 5.5 Sea una senal(t) para la cual se definen los operadores de modulacion,
dilatacion y traslacion como sigue:

pr(t) = (), (5.25)
Gath(t) = a'?y(t/a), (5.26)
) (t) = Y(t —b). (5.27)

La coleccion de funciones ¥ (t) moduladas, dilatadas (escaladas) y trasladadas forma
una familia de paquetes de onditas con pardmetros f, a, b.

Los operadores de la Definicion conservan la energia, por lo que las ondas pueden
ser normalizadas a un vector unitario en L?(R). La componente de una funcién z(t) en f,
a, b es, como antes, el producto interno de z(¢) con la onda modulada cuyos pardametros
son f, ay b. Si este valor es grande se podria concluir que z(t) tiene energia considerable
a la escala a cerca de la frecuencia f y la posiciéon temporal b.
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Figura 5.18: Representacion de un atomo WPT en el dominio de la frecuencia |V(f)| (arriba
izquierda), en el dominio del tiempo |)(t)| (abajo derecha), y el correspondiente rectangulo de
Heisenberg en el plano t — f, calculado mediante el filtro de Daubechies (5).
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Figura 5.19: Rectangulo diddico de coeficientes paquetes de onditas para k = 3. Para las
muestras de la senal x[n] asociadas a la raiz del drbol deben tenerse en cuenta similares con-
sideraciones a las discutidas en la Seccion Para resaltar el efecto de las particiones en
subespacios de detalle y aproximaciéon se ha modificado ligeramente la notacién utilizando
secuencias c...d para cada coeficiente (adaptado de [213]).

El conjunto de funciones ¢(t) definidas en la forma anterior forma una biblioteca
paramétrica de funciones. Por supuesto que para el caso general con f,a,b € R, esta
familia no constituye una base ortogonal. Sin embargo, es posible también parametrizar
un conjunto ortogonal obtenido a partir de un arbol binario en estos términos. Este
esquema se puede generalizar para arboles binarios arbitrarios con propiedades similares
de ortogonalidad, obtenidos utilizando diferentes filtros.

Una forma 1util de representar las relaciones entre los coeficientes de los paquetes
de onditas, dadas por un arbol binario de subespacios como el de la Figura [5.16| es a
través de un rectdngulo de bloques diddicos como el de la Figura [5.19] Aqui el nimero
de fila dentro del rectangulo indica la escala del paquete de onditas contenido dentro.
El niimero de columna indica los parametros de la frecuencia y la posicion. Es posible
seleccionar un grupo de paquetes de onditas tanto por la posicion como por la frecuencia.
Agrupando por la posicion se llenara cada fila del rectangulo con los espectros adyacentes
en frecuencia, andlogo a lo que se obtendria con la STDF'T, con una ventana de tamano
determinado por el nimero de fila y la posicion de la ventana correspondiente a la
ubicacién del grupo. El pardametro frecuencia se incrementa dentro del grupo.

5.4.1. Cantidad de bases de paquetes de ondita

Como se ha visto cada una de las bases ortogonales obtenidas a partir de la WPT
puede verse como un arbol binario. Por lo tanto es necesario definir cuales de estos arboles
pueden considerarse como admisibles, en el sentido de que generan una base ortogonal
[127].

Definicién 5.6 Se denomina arbol admisible a cualquier drbol binario cuyos nodos po-
seen 0 o 2 hijos. Sean {k;,p;},,<; las hojas de un drbol binario admisible. Aplicando la
particion recursiva a lo largo de las ramas del drbol, se verifica que los espacios
{Wkpj}1<¢<1 son mutuamente ortogonales y se suman hasta W :

I

Wy =pwy, (5.28)

=1
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Figura 5.20: Todos los paquetes de onditas de Haar para un arbol de profundidad k = 3 y
las posiciones correspondientes en el rectangulo diddico de coeficientes (adaptado de [213]).

La union de las correspondientes bases de paquetes de onditas define entonces una base
ortogonal para WP = V:
{Qﬁk: (t— 2kin)}n€Z,1§i§I . (5.29)

El niimero de bases ortogonales de paquetes de onditas para Vj, es entonces igual al
numero de arboles binarios admisibles. La siguiente Proposicion da cuenta de la cantidad
de drboles diferentes que pueden formarse con una determinada profundidad [127].

Proposicion 5.1 El nimero By de bases de paquetes de onditas en un drbol binario
completo de profundidad K satisface la siguiente relacion:

2K71 2K*l

227" < By < 2f (5.30)

5.4.2. Transformada paquetes de ondita rapida

Como se ha visto la DDWT es realmente un subconjunto de la WPT. La WPT
generaliza el analisis tiempo-frecuencia realizado por la DDW'T, dando como resultado
una familia de bases ortonormales, una de las cuales es la DDWT. De la misma manera
que la FWT, existe un algoritmo rapido (obtenido a partir de ésta) para el cdlculo de
la WPT denominado transformada rdpida de paquetes de onditas (FWPT). La Figura
se muestra el esquema de la descomposicién correspondiente, en forma de un banco
de filtros, para la implementacion del algoritmo de calculo rapido, ejemplificado para un
arbol completo de profundidad k = 3 o cuasi-Fourier. La particiéon ¢t — f asociada para
este tipo de drbol puede observarse en la Figura

Para el caso de senales discretas y finitas deben tenerse en cuenta similares conside-
raciones a las discutidas en la Seccién [5.3.1l De manera analoga al caso de la DDWT es
posible ahora escribir nuevamente la ecuacién de sintesis de x € R en forma matricial:

x = ®c, (5.31)
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Figura 5.21: Algoritmo rapido para el calculo la WPT obtenido a partir del de la FWT

(ejemplificado para el caso cuasi-Fourier).
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Figura 5.22: Tipo de banco de filtros generado por la WP'T ejemplificado para el caso cuasi-
Fourier (arriba), representacion esquematica del mismo (abajo izquierda) y particion t — f
asociada (abajo derecha). Compérese con el correspondiente a la STDFT (Fig. @)
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Figura 5.23: Estructura del diccionario ® de la WPT (cuasi-Fourier, k = 3) para N = 256 y
la ondita Daubechies con 8 momentos nulos (orden 8).

donde c es el vector de coeficientes y @ es la matriz cuyas columnas estan formadas por
los paquetes de onditas discretos, obtenidas a partir del arbol binario correspondiente, en
forma recursiva mediante el algoritmo rapido con las inicializaciones adecuadas. En las
Figuras y se puede apreciar la estructura de la matriz ® y algunos 4tomos para
el caso cuasi-Fourier. En cuanto al costo computacional, suponiendo que h y g poseen
K coeficientes diferentes de cero, y z[n] es una sefial discreta de tamaiio N = 27L,

para el arbol completo de profundidad log, N se requieren un total de O(K N log, N)
operaciones para completar el algoritmo de la FWPT [127].

5.5. Transformada paquetes de cosenos

Hasta aqui se han presentado las diferentes variantes dentro de la familia de transfor-
maciones basadas en onditas. La idea principal consiste en dividir el eje de las frecuencias
en forma diddica mediante bases ortogonales adecuadas. Ahora bien, mediante funciones
del tipo cosenos ventaneados es posible obtener una coleccién de bases ortogonales deno-

minadas bases de cosenos locales(LCB). Estas bases permiten segmentar el eje temporal
en intervalos solapados [a,, a,+1] de longitud arbitraria {, [127]:

{gp,k(t) _ gp<t)\/l§cos {w (k N %) t : ap} } |
P p keN,peZ

donde g,(t) es una funcién ventana que posee propiedades de simetria y cuadratura en
los intervalos de solapamiento. Este resultado es méas general que la construccién de
las bases WPT, que sélo pueden dividir el eje de frecuencia en intervalos diddicos cuya
longitud es proporcional a potencias de 2. Sin embargo Coifman y Meyer [25] mostraron
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Figura 5.24: Algunos dtomos del diccionario ® de la WPT (cuasi-Fourier, k = 3) para
N = 256 y la ondita Daubechies con 8 momentos nulos (orden 8).

que si se restringen estos intervalos a tamanos diddicos, entonces se puede crear una
estructura de arboles similar a la de los WPT. A las funciones obtenidas a partir de
estos arboles se las denomina paquetes de cosenos (CPT) [127]. De esta manera los
CPT se construyen dividiendo recursivamente espacios construidos con funciones LCB,
lo que resulta también en un algoritmo de cdlculo rdpido. En las Figuras y
se muestra la estructura y algunos atomos del diccionario ® que permite la sintesis de
una senal discreta y finita x. Debido a que las consideraciones a realizar son similares al
caso de la WPT no se daran aqui méas detalles acerca de la CPT a fin de no engrosar
innecesariamente el presente volumen [127].

5.6. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han descripto una serie de técnicas de analisis de senales dis-
cretas, basadas principalmente en la teoria de onditas, que permiten generar una gran
variedad de bases ortogonales, marcos o diccionarios (Ver Figura [5.27). Dentro de este
espectro adicional de posibilidades de representacién, que se suman a las presentadas en
los capitulos anteriores, el problema consiste nuevamente en elegir la base o diccionario
mas adecuado para una aplicacion particular.

Para el caso de la utilizacién de diccionarios que no formen una base ortogonal (por
ejemplo sobrecompletos) se requiere seleccionar algin subconjunto de elementos que
st constituyan una base, o bien realizar consideraciones adicionales. Estos aspectos seran
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Figura 5.25: Estructura del diccionario ® de la CPT para N =128 y k = 3.
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Figura 5.26: Algunos d4tomos del diccionario ® de la CPT para N = 128 y k = 3.



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

5.6 Comentarios de cierre del capitulo 169

Dirac Fourier CPT; cuasi-Gabor

t t t

CPT; cuasi-DCT CPT; “agujero negro” DDWT

t t t

WPT; DDWT “invertida” WPT; arbitraria Mezcla WPT+CPT

Figura 5.27: Comparacion entre las particiones t — f generadas por diferentes bases y diccio-
narios ®. Obsérvese el caso del diccionario formado por la mezcla de algunos atomos de WPT' y
CPT (abajo derecha). El diccionario asi formado no resulta ortogonal debido a la superposicion
de las caracteristicas t— f de varios atomos. Se han reemplazado los rectangulos por elipses para
hacer mas evidentes las superposiciones. Ademas tampoco resulta completo porque no cubre
todo el plano t — f. Para encontrar una representacion en términos de este tipo de diccionarios
se requieren consideraciones adicionales que seran presentadas en el capitulo siguiente.
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discutidos en el capitulo siguiente. Para algunos diccionarios especiales que pueden des-
componerse en bases ortogonales, como WPT o CPT, se ha desarrollado el algoritmo
de denominado mejor base ortogonal (BOB) [213]. Este algoritmo resulta 1til en apli-
caciones relacionadas con compresién ya que minimiza una funcién de “entropia” de la
senal analizada. También se desarrollé la técnica denominada base discriminante local
(LDB) para encontrar una base adecuada en problemas de clasificacién de senales [177].
En relacién con la técnica de ICA, discutida anteriormente, se ha implementado el algo-
ritmo de la base menos dependiente estadisticamente (LSDB) [I78]. Inclusive existe una
version méas reciente que permite encontrar una base para lograr la representacion mas
rala posible denominado base de mejor dispersion (BSB) [180].
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Capitulo 6

Representaciones ralas y/o
independientes

“;sPor qué no entendéis mi lenguaje? Porque no
podéis oir mi palabra.”

(Juan 8,43)
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6.1. Introducciéon

N el capitulo anterior se revisaron diferentes posibilidades para representar una senal

mediante diccionarios discretos. Para el caso ortogonal existen una variedad de técni-
cas disponibles que permiten encontrar la representacion de una senal discreta en térmi-
nos de estos diccionarios. Estas técnicas resultan particularmente sencillas para el caso
de las transformaciones unitarias debido, entre otros aspectos, a que la representacion es
Unica. Sin embargo para el caso no ortogonal existen muchas representaciones posibles
de una senal mediante un mismo diccionario. En estos casos es posible seleccionar una
representacion adecuada en base a pautas o criterios adicionales. En el Capitulo [2] se
discutieron algunos criterios posibles en el contexto de la modelizacién de senales. De
esta discusion se desprende que dos criterios utiles para lograr una buena representacion
de la senal consisten en lograr que la misma resulte rala e independiente.
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Figura 6.1: Senal artificial x(t) (denominada carbon en [21|], arriba izquierda) y dos de sus
posibles representaciones en funcion un diccionario prefijado, graficadas en el plano t — f:
representacion rala obtenida utilizando solo los atomos mas significativos (arriba derecha) y
representacion “completa” obtenida mediante las proyecciones de todos los dtomos (abajo iz-
quierda). El diccionario ® utilizado esta formado por el 4rbol completo de funciones paquetes de
onditas tipo Symlets con 8 momentos nulos (10x sobrecompleto). Obsérvese como la represen-
tacion rala evidencia mas claramente las tres componentes de la senal sintetizada. Se muestra
también el grafico de la evolucion de los coeficientes de ambas representaciones ordenados en
forma descendente por su amplitud (abajo derecha, adaptado de [21]).

La Figura [6.1] ilustra la utilidad de lograr la representacién rala de una senal. En
esta figura aparecen dos posibles representaciones de una senal artificial en el plano
t — f mediante un diccionario sobrecompleto fijado de antemano. La senal artificial
esta formada por una componente senoidal, un delta de dirac y una “ondita” localizada
adecuadamente en el plano t — f. Es posible observar como la representacién rala es la
que mas se acerca a lo que podria considerarse el anélisis idea]ﬂ para la senal original [21].
En este capitulo se retomara la tematica de las representaciones ralas e independientes
junto con los fundamentos de las técnicas disponibles para poder obtenerlas.

Como se menciond, un cédigo ralo es aquel que representa la informacion en términos
de un nimero pequenio de descriptores tomados de un conjunto grande [145]. Esto quiere
decir que sélo una pequena fraccion de los elementos del cédigo son usados activamente
para representar un patrén tipico. En términos numéricos, ésto significa que la mayoria
de los elementos son cero, o “casi” nulos, la mayor parte del tiempo [71}, 84]. La dificultad

LA veces se suele denominar a este andlisis ideal directamente como “plano de sintesis” [21], o sea el
que constituye la solucién ideal del problema inverso al de la representacién o anédlisis de la senal.
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Figura 6.2: Esquema que muestra la representaciéon de una senal x discreta descripta en
términos de un diccionario ® y un conjunto de coeficientes o pesos a (a partir de ®a = x).
Aqui interesa el caso donde sélo unos pocos coeficientes son diferentes de cero (senalados con
color rojo en el esquema,).

reside en definir de manera mas precisa que significa “casi” nulos. La suposicién implicita
es que esos valores “cercanos a cero” pueden tratarse como si fueran exactamente cero,
con una pequena o ninguna pérdida de informacion util.

Es posible definir varias medidas o normas que permitan cuantificar cuan rala es
una representacion (Ver Seccién [2.4.2). Una forma alternativa de evaluar este tipo de
representaciones es a través de su distribucion de probabilidad. En general se trata de
distribuciones con un valor de curtosis positivo grande. Esto se traduce en que poseen
un pico muy agudo en cero y colas largas a ambos lados. Un ejemplo es el caso de
la distribucion laplaciana, pero también pueden utilizarse otras distribuciones tinicas o
mixtas.

Para comprender mejor la importancia de obtener una representacién rala de una
senal se utilizarda una analogia con el idioma inglés debida a Stefan Mallat, que propor-
ciona la intuicién correcta acerca de este tipo de representaciones [I53]. Supéngase que
se desean describir diferentes ideas utilizando un diccionario pequeno de sélo tres mil
palabras inglesas. Entonces la descripcién de la mayoria de los conceptos requeriria frases
largas que usen todas o la mayoria de las tres mil palabras. Sin embargo, si se describie-
ran estas mismas ideas utilizando un diccionario grande de cien mil palabras, sélo seria
necesario ocupar un numero pequeno de palabras para la mayoria de los conceptos.

Se ilustrard esta ultima analogia volviendo al caso de una senal x descripta en térmi-
nos de un diccionario @ y un conjunto de coeficientes o pesos a como en la Figura [6.2
Para ello se muestra, en la Figura [6.3] la representacién de una senal artificial senci-
lla mediante la base de Fourier y un diccionario sobrecompleto de paquetes de onditas.
Obsérvese como, en el primer caso, no existe ningiin elemento nulo en la representacién,
mientras que en el segundo la representacién lograda posee muy pocos elementos dife-
rentes de cero. Esto tiene que ver también con el método utilizado para encontrar los
coeficientes, el que sera tratado con mayor detalle en la secciones siguientes.

Los métodos que permiten obtener una representacion rala de una senal, dado un
diccionario adecuado, suelen denominarse métodos de seleccion de subconjuntos [198].
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Figura 6.3: Senal artificial x (como la de la F' igura arriba) y su representacion en términos
de los coeficientes a (centro) en funcién de dos diccionarios ®: uno “pequeno” formado por una
base ortogonal de Fourier (se muestra la magnitud de los coeficientes complejos, izquierda) y
uno “grande” formado por el arbol completo de funciones paquetes de onditas tipo Symlets con
8 momentos nulos (10 veces sobrecompleto, derecha). Se muestran también, a titulo ilustrativo,
algunos elementos de cada uno de los diccionarios (abajo).
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Figura 6.4: Diccionario ¢éptimo en términos de dispersion e independencia obtenido a partir
de datos de imagenes tomados de la naturaleza. El método se basa en un modelo sensorial del
andlisis realizado a nivel de la corteza visual (tomado de [144]).

Entre éstos pueden citarse, para el caso deterministico: el método de busqueda de bases
(BP) [21], el de busqueda por coincidencia (MP) [128], o el de la mejor base ortogonal
(BOB) [26]. El método de marcos (MOF) [33] se ha empleado a veces para comparacion
aunque estrictamente no resulta en una representaciéon rala. También existen métodos
derivados de un enfoque més estadistico para hallar los coeficientes, cuyos resultados
pueden asimilarse como equivalentes a los del caso deterministico. Ademas estos méto-
dos permiten encontrar también el diccionario 6ptimo [145]. En esta direccién existen
trabajos orientados al andlisis de imédgenes “naturales” basados en modelos sensoriales
[144], 147]. En la Figura es posible apreciar el diccionario 6ptimo obtenido mediante
estas técnicas a partir de imagenes de la naturaleza como las mostradas en la Figura
Mas recientemente han aparecido trabajos similares pero dirigidos a senales sonoras
de audio, musica y sonidos naturales [I], [[T4]. El diccionario 6ptimo también puede ser
encontrado por métodos deterministicos, aunque este enfoque no se ha explotado atun
suficientemente.

En el enfoque estadistico la representacion o codificacion rala mediante diccionarios
sobrecompletos también posee importantes relaciones con la técnica de andlisis de com-
ponentes independientes (ICA) [86, Q0 112], T11]. Esta familia de procedimientos, cuyos
fundamentos fueron descriptos en el Capitulo [2, maximiza la independencia estadistica
entre los coeficientes de la representacion. Estas técnicas se han aplicado con bastante
éxito al campo de las senales biomédicas en general [123] [124] 93], a problemas como el
de la deconvolucion ciega. En la Figura se muestra un ejemplo de los resultados de
un algoritmo ICA utilizado para separar tres senales de voz que han sido mezcladas en
forma artificial [111]. Ultimamente se han aplicado también al campo de la clasificacién
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Figura 6.5: Imdgenes de escenas naturales utilizadas para generar el diccionario éptimo de
la Figura Generalmente a estas imagenes se las “blanquea” previamente para eliminar
la estadistica de segundo orden, de manera de facilitar la tarea del método de busqueda del
diccionario.

de imdgenes [I13] y al ASR [110].

Este capitulo se organiza de la siguiente forma. En la Seccién [6.2]se describen con més
detalle las ventajas de una representacion rala, entre las que se pueden citar: robustez
al ruido, mayor separabilidad, 6ptima generalizacion, eficiencia en la codificacién de la
informacion de la senial y mejor resolucion de eventos. En la Seccién se presenta el
planteo general del problema de la representacion de una senal en este contexto. Este
problema puede ser divido en dos partes: seleccién de los coeficientes (Seccion |6.4)) y
busqueda del diccionario éptimo (Seccién . En cada caso se diferencian los enfoques
basados en criterios deterministicos y estadisticos, tratando de rescatar las equivalencias
entre ambos.

6.2. Ventajas y desventajas

Entre las ventajas de lograr una representacion rala se pueden mencionar sus propie-
dades de superresolucién [21], tanto en el tiempo como en la frecuencia. Esto le permite
comportarse como una transformacién adaptable al tipo de senales a analizar, de manera
de encontrar la representacion optima siempre que el diccionario esté disenado adecua-
damente (Ver nuevamente Figura [6.1)).

Existen varias maneras para aprovechar la robustez intrinseca de este tipo de repre-
sentaciones al ruido poco correlacionado con los elementos del diccionario. Se pueden
establecer analogias con las técnicas de limpieza de ruido (en inglés denoising) apoyadas
en la busqueda de umbrales 6ptimos para la reconstruccion, como el caso de limpie-
za mediante onditas o paquetes de onditas [127, 83]. Es posible incluir el tratamiento
del ruido en el calculo de los coeficientes mediante esquemas deterministicos basados en
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Figura 6.6: Demostracion del resultado de la separacion ciega de tres senales de voz a partir de
dos mezclas: senales originales (arriba), mezclas (centro) y senales restauradas (abajo, tomado
de [111]). Las senales originales fueron obtenidas de la base de datos TIMIT.
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Figura 6.7: Experimento de limpieza de ruido en imdgenes (de izquierda a derecha): imagen
original, con ruido de varianza unitaria, limpiada mediante reduccién del cédigo ralo y limpiada
mediante el clasico filtro de Wiener para comparacion (adaptado de [84]).

teoria de la reqularizacion (RT) [57]. También se pueden encontrar formas de combatir el
ruido en conexién con el enfoque probabilista y el denominado ICA con ruido [113]. Este
enfoque provee una vision alternativa que permite frasear los problemas en una forma
equivalente a la encontrada mediante RT. Ademas, el enfoque basado en ICA aporta un
esquema tedrico mas general, que incluye el caso particular de algunas representaciones
ralas. En la Figura[6.7| es posible apreciar los resultados de un experimento de limpieza
de ruido mediante la técnica denominada contraccion del cédigo ralo (en inglés sparse
code shrinking) para el caso de una imagen [84].

Se ha demostrado también que cuanto mas rala es una representacion, también po-
see mejores caracteristicas para la prediccién y generalizacion a partir de ella [57]. El
resultado sugiere que la representacion rala de una senal en términos de un diccionario
grande de rasgos es Optima para la generalizaciérﬂ En este sentido se han establecido
relaciones con las mdquinas de soporte vectorial (SVMs). Estas constituyen un método
de aprendizaje artificial orientado a la clasificacién o la regresion desarrollado por Vapnik
[208], donde muchos de los pardmetros son iguales a cero. También se puede esperar que
si el diccionario se selecciona adecuadamente para que realice un andlisis en términos
de una serie de caracteristicas bien discriminativas de las clases a analizar entonces, a
pesar de que el espacio en el que se realiza la clasificacién posea muchas dimensiones, los
datos pueden ser mas facilmente separables en clases. Esto dltimo estarfa indicando que
se requeriria un clasificador mas sencillo para realizar la tarea en este nuevo espacio de
mayores dimensiones, lo cual es compatible de nuevo con las ideas detrds de SVM. En
el caso de la senal de voz, dado que ésta posee caracteristicas dinamicas importantes,
es también posible capturar parte de esta dinamica si se utilizan ventanas de tiempo
grandes para generar los atomos del diccionario. Esto permite utilizar posteriormente un
clasificador estatico o alguno con una dinamica sencilla.

Existen interesantes relaciones entre la dispersion y la independencia estadistica de
los coeficientes de la representacién. Si bien éstos son criterios diferentes, ambos resultan
utiles en el contexto de modelizacién de senales y pueden dar lugar a representaciones
similares. Inclusive algunos métodos particulares los aplican simultaneamente para obte-
ner representaciones ralas y factoriales [I15]. En estos casos existen evidencias de que los

2Para que ésto pueda cumplirse realmente es necesario contar con suficientes ejemplos de los patrones
de activacion caracteristicos para las diferentes senales a analizar.
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codigos generados poseen baja entropia, lo que los convierte en 6ptimos desde el punto
de vista de la teorfa de informacién [71].

Una representaciéon rala puede también obtenerse a partir de una red neuronal, lo que
permite algunas interpretaciones mas biol6gicas de este mecanismo [145], [7T]. Ademads,
como ya se ha mencionado, se ha demostrado su utilizaciéon como esquema de codifica-
cién eficiente a nivel de los sistemas sensoriales biolégicos. Se puede decir que el propio
c6édigo neuronal, segin se describié en el Capitulo [3| también resulta sumamente ralo.
Esto permite también la codificacién mas directa de las representaciones ralas obtenidas
en términos de trenes de pulsos para su incorporacion en sistemas de computo biolégi-
camente inspirados’}

Como posibles desventajas se pueden citar la gran cantidad de dimensiones de las
representaciones logradas, en comparacién con las representaciones tradicionales. Sin em-
bargo ésta es una desventaja relativa también a su tratamiento mediante los paradigmas
tradicionales. Otra es el mayor tiempo de célculo necesario para obtener la representa-
cion. En este sentido se debe recalcar nuevamente que el objetivo de la presentacion de
estas técnicas no es el de reemplazar al enfoque mas convencional, si no mas bien proveer
herramientas alternativas para cuando este enfoque no permite resolver adecuadamente
los problemas que se presentan en las aplicaciones.

6.3. Planteo del problema

A continuacién se formaliza el planteo del problema acerca de cémo encontrar una
representacion rala de una senal, comenzando con el caso mas general de representacion
de una senal mediante un diccionario.

Sea x € RY una sefial a la cual se la quiere representar en términos de un diccionario
®, de tamaiio N x M, y un conjunto de coeficientes a € R™. De este modo la expresién
que describe a la senal es la siguiente:

x:z¢va7+s:¢’a—|—a, (6.1)

vyel

donde € € RY constituye el término de ruido de aditivo y M > N. El diccionario ® re-
sulta en una coleccién de formas de onda o funciones parametrizadas (¢.,),er (Definicion
2.10), donde cada forma de onda ¢., constituye un atomo.

Aunque la apariencia de la ecuacién resulta sencilla, el principal problema con-
siste en que para el caso més general ®, a y € son desconocidos, existiendo infinitas
soluciones. Aun en el caso sin ruido (¢ = 0) y conociendo ® de antemano, si los ato-
mos son mas que la cantidad de muestras de x o si no forman una base, ésto produce
representaciones no unicas de la senal. Por lo tanto se debe encontrar un criterio que
permita seleccionar alguna de ellas. En este caso y, a pesar de que la ecuacién es lineal,
los coeficientes que se eligen para formar parte de la solucién resultan en general de una
funcién no lineal de los datos x. Se han propuesto diferentes métodos para obtener una

3Un ejemplo de ello es la clasificacién de los patrones utilizando redes neuronales pulsadas o con
sindpsis dindmicas [92].
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descomposicion de este tipo como BP, MP, BOB o incluso MOF. Para el caso completo
y sin ruido la relacién entre los datos y los coeficientes resulta lineal y estda dada por
&' Para las transformaciones tradicionales como la DFT esta inversién se simplifica
debido a que @' = &” (Ver Seccién [5.2)).

Por lo discutido hasta aqui un criterio de interés para seleccionar una representacion,
de entre todas las factibles, consiste en que ésta sea lo més rala posible (y muchas veces
también la méds “independiente”). Nuevamente, ésto significa que se espera que sélo unos
pocos coeficientes, a, en , sean diferentes de cero. Existen varios criterios posibles
para medir cudn rala resulta una representacion, segin se vié en la Seccién [2.4.2] aunque
generalmente el que mas se utiliza es el de la norma /.

Definicién 6.1 Sea C(a, ®|x) una funcion criterio con valores escalares que da cuenta
de la dispersion de los coeficientes a. Entonces, a partir de , es posible definir el
problema de la representacion rala de x con respecto a C(a, ®|x) comdﬂ:

[ a, i’} =argminC(a, ®|x) sujetoa Pa+e=x. (6.2)
a,®

El problema planteado en la Definicién se podria dividir en dos partes o sub-
problemas, que en lenguaje cotidiano podrian plantearse de la siguiente forma:

1. {Cdémo encontrar la menor cantidad de coeficientes que representen mejor a la senal
original, eliminando también los efectos del ruido?

2. {Como construir el diccionario que mejor describa el tipo de senales a analizar?.

Utilizando la terminologia utilizada en el modelado estadistico de los sistemas de
percepcién biolégicos (Ver Seccién, a estos problemas se los denomina el de inferencia
y el de aprendizaje respectivamente [117]. Este tltimo suele ser el més complejo (y més
demandante de recursos). Es posible también incluir restricciones adicionales a fin de
disminuir la cantidad de soluciones posibles del problema, que resulten a su vez ttiles
para en la aplicacién final. Esto implica concebir un método que permita encontrar
una soluciéon adecuada en base a la formulacion original y a las nuevas restricciones
planteadas.

Formalmente el problema de la inferencia, siempre a partir de , se puede expresar
como una minimizacién (o maximizacién segin corresponda) de una funciéon F que
incluya el o los criterios considerados:

a=argmin{F (a|x, ®)}, (6.3)

donde x y @ estan dados de antemano.

4Dependiendo del criterio seleccionado es posible también definir este problema como uno de maxi-
mizacion.



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

6.3 Planteo del problema 181

En forma andloga es posible expresar el problema del aprendizaje como:

& = argmin {G (®,alx)} (6.4)

P01, ,an

donde G también es una funciéon que incluye a los criterios considerados y puede ser igual
a F.

Existen diferentes enfoques para plantear las funciones F y G de manera de obtener
una solucién de y (6.4). Desde el punto de vista deterministico las restricciones
aparecen en forma de la minimizacién de ciertas medidas, distancias o costos (Ver Sec-
cién y la solucién en forma de un problema de optimizacién o mediante teoria
de regularizacion. Con el enfoque estadistico las restricciones aparecen sobre el tipo de
funciones de densidad de probabilidad de los coeficientes y el ruido (Ver Seccién ,
y la solucién se obtiene nuevamente como un problema de optimizacién, maximizan-
do alguna wverosimilitud o probabilidad posterior. Para un analisis mas detallado de las
conexiones entre el enfoque probabilista y el determinista puede consultarse [106]. Las
mismas medidas empleadas en la busqueda de una soluciéon permiten también valorar la
eficacia de la representacién lograda, es decir la “bondad” de la codificacion de los datos
x en términos de los coeficientes a, mediante (6.1)).

Para tener una idea gréafica del problema es posible utilizar la ecuacién (6.1) como
un modelo generativo M que permita sintetizar senales artificiales sencillas. Para ello
se han elegido sefiales aleatorias x € R?, representadas mediante un diccionario de tres
dtomos (® € R**3). En la Figura se muestran los resultados obtenidos para una
corrida de esta simulacion, junto con los vectores del diccionario original ® y del es-
timado ® mediante el método planteado en [117]. Este método puede verse como una
versién particular para solucionar el problema de ICA sobrecompleto y con ruido, para
el cual se supone que los coeficientes son estadisticamente independientes y poseen una
funcion de distribucién de probabilidad a priori de tipo laplaciana. El método maximiza
la verosimilitud de los datos dado el modelo para la base que posea mas informacion en
las direcciones predominantes de los datos y sera descripto con mayor detalle en las sec-
ciones siguientes. Como puede observarse, y al contrario que PCA, éste puede encontrar
direcciones no ortogonales con la tnica restriccion de que los coeficientes deben tener
distribuciones supergaussianas. La utilizacién de una laplaciana permite encontrar una
solucion que consiste en minimizar la norma ¢; del vector de coeficientes. Sin embargo,
si los elementos del diccionario son muy parecidos puede ser necesario utilizar distribu-
ciones aun mas ralas que la laplaciana. Esto puede entenderse facilmente si se imagina
que los vectores del diccionario original en la Figura se encuentran mas cercanos.
Entonces sera mas dificil extraer la direcciéon preponderante a partir de la estadistica de
los datos. Si por otra parte esta estadistica fuera de segundo orden también es claro un
fenémeno similar, y por eso la necesidad de utilizar informacién proveniente de ordenes
superiores a dos. Ademads es posible observar como el método separa completamente los
datos, esta operacién es equivalente a una decorrelacién pero de orden superior.
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Figura 6.8: Valores x obtenidos a partir del modelo generativo M en dos dimensiones
(izquierda), donde los coeficientes a tienen una distribucion supergaussiana (mds rala que
la laplaciana) y el ruido € posee una distribucién gaussiana. Los vectores del diccionario o
columnas de la matriz ® se muestran en gris y el diccionario estimado por el método descripto
en [117] en color negro. Valores originales de los coeficientes a utilizados para generar los datos
X en un espacio tridimensional y valores estimados por el mismo método (derecha).

6.4. Seleccidon de coeficientes o inferencia

En esta seccion se plantean algunas soluciones posibles al problema de seleccion de
coeficientes o inferencia, suponiendo el diccionario ® conocido de antemano. Primero se
trata el caso limpio (€ = 0) y posteriormente el caso ruidoso (e # 0). A estos métodos
se los denomind anteriormente como métodos de aproximacion (Seccion {4.4.2)).

6.4.1. Caso limpio, enfoque deterministico

Dado un diccionario @, el caso ideal consistiria en poder solucionar el problema de
la representacién rala de x en términos de con respecto a la medida “real” de
dispersién £y, es decir el nimero total de elementos iguales a cero. De esta forma el
problema seria:

min ||al|, sujetoa Pa=x. (6.5)

Desafortunadamente este problema de optimizacién constituye uno de programacion
entera bastante dificil de resolvexﬂ, y su costo computacional resulta actualmente prohibi-
tivo para muchas aplicaciones précticas [57]. Por ello se han planteado varias alternativas
que se revisaran a continuacion.

5De hecho se trata de un problema NP-completo.
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Biusqueda de bases

En [21], Chen y colaboradores proponen un método, denominado BP el cual se di-
sené para producir una representaciéon rala. Ellos frasearon el problema de hallar una
representacion conveniente como uno de optimizacién con respecto a la norma ¢;. Mas
precisamente, si como en la senal x tiene longitud N y existen M formas de onda
en el diccionario, entonces el problema para resolver es:

min ||al|; sujetoa Pa=x, (6.6)

donde a un es un vector en RM que representa los coeficientes y @ es una matriz de
N x M que da los valores de las M formas de onda en el diccionario.

Este problema puede convertirse en uno de programacion lineal tradicional (con coe-
ficientes s6lo positivos) haciendo la substitucién a < [u, v] y resolviendo (c.f. [21]):

min17[u,v] sujetoa [®, —®][u,v]=x, con 0 <u,v (6.7)

Esta formulacién puede resolverse eficaz y exactamente con los métodos de punto
interior de la programacién lineal. El orden de la cantidad de operaciones necesarias
para resolver este problema crece de forma cuasi-lineal con la cantidad de étomof] €como
C O(M log,(M)), donde la constante C' depende de la exactitud con la que se resuelve
(6.9).

Una desventaja de BP es que en realidad ¢; es sélo una aproximacion a fy, pero
resulta mucho mas facil de resolver que su contraparte. Ademas, si x puede sintetizarse
a partir de muy pocos elementos, BP recobra perfectamente los atomos y los coeficien-
tes especificos utilizados en la sintesis. En la Figura se muestra una representacion
geométrica en R? de las soluciones de:

min {|a;|? + |a2|?} sujeto a @ = dra1 + Paas, (6.8)
ai,a2

para 0 < ¢ < 1y g = 1 respectivamente. Resulta sencillo apreciar como ambas soluciones
pueden coincidir cuando alguno de los coeficientes es igual a cero.

En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar el andlisis de una senal
artificial mediante BP con los diccionarios WPT y CPT (ambos 10 veces sobrecompletos
o con profundidad 10).

Chen y colaboradores dan varios ejemplos con senales artificiales que muestran los
beneficios de su método, en términos de dispersion y super-resolucién, comparados a las
representaciones correspondientes encontradas por MOF, MP y BOB. Sin embargo no
parece haberse realizado un estudio sistematico de la técnica de BP aplicada a datos
del mundo real. A continuacion se presentaran brevemente otros métodos que permi-
ten encontrar una representacién de las sefiales en términos de (6.1) a los fines de su
comparacion.

SEl costo computacional depende también del diccionario utilizado [20]. En lo que sigue se supone
que se trata de diccionarios que proveen métodos rapidos implicitos para el calculo de ®a, como la
mayoria de los analizados en el Capitulo
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a,

X= ¢1a1 + d)zaz

Figura 6.9: Representacién geométrica de la soluciones de para 0 < g < 1 (izquierda) y
g = 1 (derecha). Obsérvese como ambas soluciones pueden coincidir cuando existen coeficientes
iguales a cero. Esto significa que si x puede sintetizarse a partir de muy pocos elementos, la
minimizacién con respecto a {1 (BP) coincide con la de ¢y (ideal).

Bisqueda por coincidencia

En 1993 Mallat y Zhang [128] presentaron un método general para aproximar la
descomposicién (6.1) que encara el tema de la dispersion directamente. Comenzando
a partir de una aproximacién inicial x© = 0 y un residuo R = x, construye una
secuencia de aproximaciones ralas paso a paso. En la etapa k se identifica el atomo ¢(7k)
que mejor se correlaciona con el residuo y luego se suma a la aproximacion actual un
multiplo escalar de este dtomo:

x(®) = x(5=D) | g0 plh) (6.9)

donde agk) = <R(k*1), qﬁ(k)), y R® = x — x®). Luego de m pasos, se obtiene una repre-
sentacién de la forma (6.1)), con residuo R = R™). Cabe mencionar que el valor de m
marca una cota inferior a la dispersion de la representacién obtenida.

Se puede decir que MP constituye una solucién fuomzﬂ para encontrar una represen-
tacién rala por pasos en términos de (6.1]) [44]:

min || x — ®al|,. (6.10)

Es por ello que posee los inconvenientes y también las ventajas de este tipo de métodos
de optimizacion. Entre las ventajas puede decirse que si x puede sintetizarse a partir de
muy pocos elementos, entonces MP puede encontrar la solucion. Sin embargo en general
encuentra soluciones aproximadas y no exactas, aunque resulta para estos casos mas
rapido que BP. El orden de la cantidad de operaciones necesarias para este algoritmo

"Los algoritmos voraces (en inglés greddy) son aquellos que siguen el método de resolucién meta-
heuristico que consiste en realizar elecciones localmente éptimas en cada paso, con la esperanza de
encontrar el éptimo global. Raramente encuentran este éptimo, pero resultan rapidos y generalmente
devuelven buenas aproximaciones.
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Figura 6.10: Senal x(t) compuesta de dos tonos modulados en frecuencia o “chirps” (arriba),
representacion en el plano t — f de x(t) calculada a partir de BP para el caso de un diccionario
WPT (centro). Idem anterior pero para un diccionario CPT (abajo). Obsérvese la diferencia
entre los dtomos seleccionados para ambos diccionarios. Las frecuencias de ambos tonos pueden
seguirse adecuadamente en esta representacion, especialmente para el caso de CPT.

crece también de forma cuasi-lineal con la cantidad de dtomos como C O(M log,(M)),
pero la constante C' depende ahora de la cantidad de pasos m utilizados [20].

En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar el analisis de una senal
artificial mediante MP con los diccionarios WPT y CPT.

Mejor base ortogonal

Para algunos diccionarios, es posible desarrollar esquemas de descomposicion especifi-
cos. Los diccionarios tipo WPT y CPT son ejemplos de ello, ya que poseen propiedades
muy particulares (que se han descripto en el Capitulo . Algunas subcolecciones especia-
les de elementos en estos diccionarios son bases ortogonales. De esta forma se obtiene un
amplio rango de posibles bases ortonormales. Coifman y Wickerhauser [26] propusieron
un método para seleccionar una sola base ortogonal en forma adaptativa de entre todas
estas bases ortogonales. Esta base resulta la “mejor base” en el sentido de una funcién
de costo, generalmente dada como una funcién de “entropl’a”ﬁ de la energia normalizada
de los coeficientes a.

Para este caso se consideran diccionarios ® que resultan de la union de bases orto-

8Esta entropia es diferente a la relacionada con la funcién de distribucién de probabilidad de los
coeficientes tratada en el Capitulo [2f [127].
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Figura 6.11: Senal z(t) compuesta como la de la Figura (arriba), representacion en el
plano t — f de x(t) calculada a partir de MP para el caso de un diccionario WPT (centro).
Idem anterior pero para un diccionario CPT (abajo). La cantidad méxima de dtomos a utilizar
se ha fijado de antemano para incrementar la dispersion. El resultado es una representacion

similar a la de la Figura[6.10,

gonales en un espacio de senales de dimensiéon N [127]:
®=|]B, (6.11)
vyel’

donde cada base ortogonal es una familia de N vectores:

B, = {d):l}gmgjv' (6.12)

Sia = [x B,], = a, denota el vector de coeficientes a de la sefial x en términos de la
base ortogonal B, y se define la funcién de costo como [21]:

E(x,B,) =) elay), (6.13)

Y

donde e(+) es una funcién escalar con argumento escalalﬂ. Entonces es posible encontrar
una representacién de x en términos de (6.1) a partir de un algoritmo rapido para
resolver:

myin{&(x, B,)}. (6.14)

9Por ejemplo, si e(a) = |a| entonces & = ||al|; lo que cual resulta en cierto modo similar a BP. Sin
embargo en BOB los elementos de a que pueden tomar valores diferentes de cero estdn restringidos a
los a en alguna de las bases ortogonales B,,.
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Figura 6.12: Senal x(t) compuesta como la de la Figura (arriba), representacion en el
plano t — f de x(t) calculada a partir de BOB para el caso de un diccionario WPT (centro).
Idem anterior pero para un diccionario CPT (abajo). La representacion lograda preserva las
caracteristicas importantes de la senal, aunque la restriccion de ortogonalidad impide una mejor
resolucién de algunos eventos.

El orden de la cantidad de operaciones necesarias para este algoritmo es O(M log,(M))
[20]. En algunos casos este algoritmo da representaciones ralas cercanas al 6ptimo, sin
embargo ésto solo es posible cuando la representacién se puede realizar en términos de
una base ortogonal [2I]. Otra desventaja del método es que esté atado a los diccionarios
ya citados. Otros enfoques relacionados, aunque orientados a otras aplicaciones diferentes
de la compresién (como por ejemplo LDB [177], LSDB [I7§] o incluso BSB [180)]), sufren
inconvenientes similares y no seran explorados en este trabajo por razones de espacio.

En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar el analisis de una senal
artificial mediante BOB con los diccionarios WPT y CPT.

Método de los marcos

MOF [33] selecciona entre todas las posibles representaciones de x en términos de
(6.1)), una cuyos coeficientes posean norma ¢ minima:

min ||al|, sujetoa ®a=x. (6.15)

La solucién de este problema es tnica, y se llamara a. Geométricamente, la coleccion
de todas las soluciones de (6.1)), con € = 0, es un subespacio afin en RM. MOF selecciona
el elemento de este subespacio mas cercano al origen. Esto es llamado a veces una solucion
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A

a,

X=¢a, +pa,

Figura 6.13: Representacion geométrica de la soluciones de para 0 < q < 1 (izquierda) y
q = 2 (derecha). Obsérvese como ambas soluciones son diferentes. Esto significa que aunque X
pueda sintetizarse a partir de muy pocos elementos, la minimizacion con respecto a {2 (MOF)
no encuentra esta representacion, sino una diferente a la de ¥y (ideal) y por consiguiente menos
rala.

de longitud minima. Existe una matriz ®, la inversa generalizada de ®, la cual calcula
la solucion de longitud minima del sistema de ecuaciones lineales:

a=dx=9" (#37) x (6.16)

Para los diccionarios del tipo denominado marco ajustado (Ver Definicién , MOF
se halla disponible en una forma cerrada. Un buen ejemplo es el caso del diccionario
WPT usual. Se puede calcular para todos los vectores v:

@7 v|[* = Ly [VII* (6.17)

donde L,, = log,(M). O sea que o = L;'®". Note que ® es simplemente el operador
de anadlisis. El orden de la cantidad de operaciones necesarias para este algoritmo es
O(M log,(M)) [20).

Existen dos dificultades claves con MOF'. La primera es que no preserva la dispersion,
es decir que aunque exista una representacién muy rala de una senal, los coeficientes en-
contrados por MOF seran seguramente mucho menos ralos. En la Figura[6.13|se muestra
una representacién geométrica en R? de las soluciones de para0<¢g<lyqg=2
respectivamente. Es posible apreciar como ambas soluciones difieren siempre. Otra di-
ficultad es su limitacién intrinseca de resolucién. Para mayor detalle acerca de estos
inconvenientes consultar [21].

En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar el analisis de una senal
artificial mediante MOF con los diccionarios WPT y CPT.

6.4.2. Caso ruidoso

Un aspecto importante en la solucién del problema considerado es cuando se incluye
explicitamente el término e referente al ruido. Esto permite encontrar formas de realizar
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Figura 6.14: Senal x(t) compuesta como la de la Figura (arriba), representacion en el
plano t — f de x(t) calculada a partir de MOF para el caso de un diccionario WPT (centro).
Idem anterior pero para un diccionario CPT (abajo). Se puede observar cémo la representacion
obtenida no resalta las caracteristicas importantes de la senal sino que, por el contrario, tiende
a ocultarlas.

una limpieza de ruido (en inglés denoising) al mismo tiempo que se encuentran los
coeficientes ﬂ Cabe recalcar el hecho de que, segin se discutié en la Seccion la
mayoria de los enfoques para solucionar problemas de andlisis de habla ruidosa primero
procesan la senal para extraer la informacion relevante y luego sobre esta transformacion
utilizan alguna técnica de limpieza de ruido. Es decir que no se busca necesariamente
que la representacion posea algin tipo de robustez intrinseca como la planteada en esta
seccion]

Como se menciond en la Seccién algunas de las ideas aqui discutidas estan re-
lacionadas con las técnicas de limpieza de ruido por umbralamiento de los coeficientes
de la transformada ondita, que han sido propuestas por varios investigadores [127]. Sin
entrar en detalles se puede decir que este método consiste en:

1. Aplicar la DDWTE| a la senal original x,

2. Umbralar los coeficientes de detalle a mediante una funcién adecuada ap = f(a, 6),

10Es posible obtener una versién limpia x4, de x, a partir de ®a.

1 Galvo algunos casos aislados ya revisados, donde se ha incluido la robustez de otra forma, como por
ejemplo AC o RASTA-PLP.

12También puede aplicarse la WPT con un base ortogonal seleccionada mediante BOB, o a partir de
algin otro criterio.
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Figura 6.15: Senal x(t) artificial limpia (como la de la Figura arriba izquierda) y en-
suciada con ruido blanco (SNR=0 dB, arriba derecha). Resultado de la limpieza mediante:
umbralamiento duro (abajo izquierda) y blando (abajo derecha). En ambos casos se utilizé la
DDWT con ondita madre Symmlet 8. Se puede apreciar que ambas aproximaciones poseen
importantes artefactos, aunque el umbralamiento blando preserva mejor algunas componentes
de la senal original.

3. Aplicar la transformada inversa correspondiente a los coeficientes umbralados ay.

De esta forma se obtiene una version “limpiada” x4, de la senal original x. Existen
varias maneras para calcular y aplicar los umbrales. La funcién de umbralamiento duro
fu(a,d) involucra igualar a cero a todos los coeficientes cuyos valores absolutos estén
debajo de un umbral positivo, mientras que el resto permanecen inalterados. La funcion
de umbralamiento suave fg(a, 6) es similar, sélo que los coeficientes por debajo del umbral
son modificados “encogiéndolos” hacia el cero.

En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar la limpieza de una senal
artificial ruidosa mediante ambos métodos de umbralamiento de la DDWT.

A continuacién se discutira la forma de incluir el tratamiento del ruido en la etapa de
inferencia del problema de la representacion de x, mediante los enfoques deterministico
y estadistico respectivamente.

Enfoque deterministico

Dado un diccionario @, el caso ideal consiste nuevamente en encontrar la solucién
para el problema de representacién rala de x en términos de ([6.1)) con respecto a ¢, ,
reescribiendo a (6.5)) para incluir el ruido & como:

min ||al|, sujetoa [x— ®al, < o, (6.18)

donde o, es una constante que depende de €.
Este problema resulta incluso maés dificil de resolver que (6.5)). Debido a ello se han
planteado varias alternativas que se revisaran brevemente a continuacién.



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

6.4 Seleccién de coeficientes o inferencia 191

X - @y - (pzasz <o,

\*».;.\” a, ‘

X -8 - g‘)2a2H2 <o, h \‘ a, HX - ¢ - (QQaQHZ <o, » \u\'"‘\\_\‘ a, ‘

[~

Figura 6.16: Representacion geométrica de la soluciones de para 0 < q < 1 (izquierda),
g =1 (centro) y ¢ > 1 (derecha). Obsérvese que, aunque x pueda sintetizarse a partir de muy
pocos elementos, la recuperacion exacta de a es poco probable inclusive para el caso de la
solucién exhaustiva o ideal (¢ = 0). Se puede encontrar una representacion rala cercana a la
ideal para ¢ =1 (BP). Para q > 1 (relacionado con MOF) ambas soluciones son diferentes.

Limpieza mediante bisqueda de bases y regularizacién FEn conexién con BP es
posible plantear ahora a (6.18) como una minimizacién con respecto a la norma ¢; de a
como:

min |al|, sujetoa |[x— ®a|, < o. (6.19)

Este caso fue también planteado por Chen en su tesis [20] y constituye un problema
mas dificil de resolver que el original sin ruido. Para obtener algo de intuicién acerca de
este nuevo planteo se muestra, en la Figura , una representacién geométrica en R?
de las soluciones de:

inl;n{|a1|q + |az|?'}  sujeto a ||z — ¢rar — Poas||, < o, (6.20)
1,a2

para 0 < g<1,q=1y qg> 1 respectivamente.

En esta figura puede apreciarse como, debido a los efectos del ruido, la recuperacion
exacta de a es poco probable inclusive para el caso de la solucién exhaustiva respecto a
{y. Sin embargo, nuevamente se puede encontrar una representacion rala relativamente
cercana a la ideal para el caso de ¢ = 1. Para ¢ > 1 las soluciones son muy diferentes.

Se puede frasear a los problemas del tipo de en términos de la teoria de regu-
larizacién [57]. La idea principal consiste en agregar a la minimizacién original respecto
de alguna funcién de a un término adicional de penalizaciéon. Este término involucra
generalmente alguna medida de ajuste de los datos al modelo, suponiendo la existencia
de ruido aditivo, como ocurre en el caso que aqui se considera.

En general el problema en términos de la expresion regularizada tiene la siguiente
forma:

a= argamin {d(x,®a) + \f(a)}, (6.21)
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donde f(a) es alguna funcién de los coeficientes, d(x, ®a) es alguna funcién que mide la
distancia entre la senal y el modelo, y A € R es un factor de peso.
En el caso propuesto por Chenﬁ se tiene:

fa)=llal, v d(x, ®a) = ||Pa— x||;. (6.22)

Esto complica un poco el problema de minimizacion original de volviéndolo
uno de programacion cuadrdtica. Se podria decir que en realidad se estan solucionando
dos problemas en forma simultanea. El factor de proporcionalidad \ permite ajustar el
peso relativo de ambos requerimientos. Chen introdujo estas ideas en su tesis en lo que
denominé limpieza por bisqueda de bases (BPD), y posteriormente fueron extendidas a
casos con ruidos mas generales en el trabajo de Sardy [I82] en la técnica que denominé de
bisqueda de bases generalizada (GBP).

Limpieza mediante biisqueda por coincidencia A pesar de que se ha presentado
a MP dentro de los casos “limpios” es posible también interpretar al residuo R como
equivalente a € en . Esto permite aplicar MP también al caso de limpieza de ruido
tomando nuevos atomos mientras que:

|x — ®al|, > o..

El valor de la cantidad de pasos m éptima para separar la senal del ruido esta relacio-
nado con la SNR. En la Figura se puede apreciar el resultado de realizar la limpieza
de una senal artificial ruidosa mediante los diferentes métodos discutidos en esta seccion.

Equivalencia entre enfoques Como se ha mencionado anteriormente el enfoque de-
terministico resulta paralelo al estadistico, que se revisara a continuacién, y arroja una
serie de soluciones equivalentes a las de las ecuaciones ((6.29)] [6.31] y [6.33]) de la seccién
siguiente. Obsérvese que para el caso determinista los problemas se plantean en térmi-
nos de minimizaciones (del error o distancia) y para el probabilista de maximizaciones
(de la verosimilitud o probabilidad). Existen trabajos donde se exploran otras posibili-
dades tratando a las f(a) en como funciones de activaciéon de una red neuronal.
Esto permite una interpretacién biolégica més directa, aunque con un enfoque también
probabilistico [71].

Enfoque estadistico

Como se ha visto la inclusién del ruido complica el problema de encontrar una repre-
sentacion rala adecuada. Sin embargo, permite también su tratamiento mas directo desde
el punto de vista probabilista o estadistico. Se puede decir entonces que existen senales
“mas probables” que otras para un diccionario y un conjunto de coeficientes dados. Esto

13 Aunque el enfoque es deterministico, en este caso se estd suponiendo implicitamente que el ruido es
gaussiano.
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Figura 6.17: Senal x(t) artificial limpia (como la de la Figura arriba izquierda) y ensu-
ciada con ruido blanco (SNR=0 dB, arriba derecha). Resultado de la limpieza mediante: MOF
(centro izquierda), BOB (centro derecha), MP (abajo izquierda) y BP (abajo derecha). En
todos los casos se utilizo un diccionario WPT Symmlet 8 de profundidad 10. Se puede apreciar
a simple vista que la aproximacion realizada por BP presenta menos artefactos, aunque resulta
ligeramente atenuada en amplitud. Adaptado de [20)].
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permite tener un modelo para tomar decisiones si se conoce algo de la estadistica del
proceso, como por ejemplo la distribucién de probabilidad P(x|®, a)@.

Para obtener una representacion rala puede suponerse una distribucion con curtosis
positivo para cada coeficiente a;. Segin se mostrd anteriormente otra caracteristica de-
seable es suponer que los a; sean estadisticamente independientes con una distribucién
a priori Conjuntallfl:

P(a) = H P(a;). (6.23)

Esto conecta los resultados de esta seccién con la técnicas de ICA descriptas en la
Seccion . Es posible ver nuevamente a como un modelo generativo. Siguiendo
la terminologia utilizada en el campo de ICA, ésto significa que la sefial x € RY se
genera a partir de un conjunto de fuentes a; (arregladas en la forma de un vector de
estado a € RM) utilizando una matriz de mezcla ® (de tamanio N x M, con M > N), e
incluyendo un término de ruido aditivo € (generalmante gaussiano).

Si se conoce ® y x, es posible estimar a considerando la distribucién a posteriori:

P(x|®,a)P(a)

P(a|® = 6.24
Una estimacion de a de probabilidad a posteriori mdzima (MAP) serfa:
a = arg méx [log P(x|®, a) + log P(a)]. (6.25)

Si la posterior P(a|®,x) es suficientemente suave, puede encontrarse el maximo por
gradiente ascendente. La solucion depende de la forma de la distribucién supuesta para
el ruido (que estd relacionada con P(x|®,a)) y para los coeficientes (distribucién a
priori P(a)), dando lugar a diferentes métodos para el cédlculo de los coeficientes que se
mencionaran a continuacion.

Distribucién a priori exponencial-logaritmica y ruido gaussiano En [143] se
utiliza para la a priori una funcién exponencial de la forma:

P(a;) = o 71, (6.26)

donde a = 1/ [ e~fi®)da; es una constante de normalizacién y f;(+) es una funcién de
costo no convexa con valores en RM y pardmetros 3y o,, € R, como por ejemplo:

f1<(lz> = 6 lOg (]. —+ (ai/aai)2), (627)
Este caso corresponde a una funciéon de distribucion de probabilidad para a; tipo

Cauchy, siendo 3 el parametro que controla cuan “picuda” resulta la distribucion, y oy,
el parametro de escala relacionado con la desviacién standard de los coeficientes (Ver

Figura|6.18)).

1 Aunque estrictamente corresponde utilizar P(-) para las distribuciones de probabilidad y p(-) para
las densidades correspondientes, en esta seccién se utilizarda genéricamente el término distribuciéon con
su correspondiente notacién, debiendo quedar claro el significado exacto de acuerdo al contexto. Para
simplificar el desarrollo no se emplearad una notacién especial para designar a las variables aleatorias.

5Por esta tiltima propiedad a los cédigos generados de esta forma se los suele llamar también cddigos
factoriales.
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x10°

20 30

Figura 6.18: Funcion de costo f(a;) (izquierda) y su distribucién P(a;) correspondiente (de-
recha) para o,, = 0,5 y diferentes valores de 3 en (6.27). Los pardmetros de la funcién de costo
permiten modificar la curtosis de la ditribucion para ajustar la dispersion de los coeficientes a;.

Si se supone ruido aditivo gaussiano € con matriz de covarianza & [sTe] = A,

entonces la probabilidad de observar una x particular, dado un diccionario ® conocido
y coeficientes a, es:

P(x|®,a) = p e 2° A (6.28)

donde p es una constante de normalizacion.

A partir de aqui la solucion MAP mediante gradiente ascendente se obtiene la si-
guiente regla de actualizacién para a:

Aa=®"A.e — V.f(a). (6.29)

Distribucidn a priori laplaciana y ruido gaussiano FEn [I15] Lewicki y Olshausen
proponen utilizar una distribucién a priori de tipo laplaciana con paramétro ; :

P(a;) = o e~ Bilail, (6.30)
donde « es una constante de normalizacién.
En conjunciéon con la suposicion de ruido gaussiano nuevamente, ésto lleva a la si-
guiente regla de actualizacion para a:

Aa=®"Ae - B |al. (6.31)

Esta regla resulta equivalente a BPD propuesto por Chen [2I] y presentado en la
seccién anterior [115].
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Figura 6.19: Comparacion entre una distribucion laplaciana simple (izquierda) y una mixta
(derecha), a partir de con K =6 y u = 0,5. Mediante estos parametros se tiene mas
control sobre la relacién entre el pico y las colas de la distribucién, lo que permite ajustar la
dispersién de los coeficientes a;.

Distribucion a priori mixta y ruido gaussiano La aproximacion seguida por Ab-
dallah y Plumbley [I], 2] para lograr una distribucién rala, consiste en una versién mixta
formada por dos laplacianas de la siguiente forma:

o e~ 1ol si|a;| > p
Pla)={ S et 20 (6:32)
donde « es una constante de normalizacién, y C' = %=1 para asegurar continuidad.
Los parametros p y K controlan el ancho y la masa relativa del pico central. En la Figura
se muestra un ejemplo de esta distribucion mixta comparada con una laplaciana
simple.
Este tipo de distribucién lleva a un comportamiento tipo umbralamiento al calcular
a [84] y la solucién MAP mediante gradiente ascendente se convierte en la siguiente regla
de actualizacién para a:

Aa = ®"A.e —7(a), (6.33)
donde: (@) a
o\ _ ) signo(a; si|a;| > w,
vila:) = { signo(a;) K si |a;| < . (6.:34)

Distribucidén a priori laplaciana y ruido no gaussiano En [I82] Sardy, desarrolla
un método general para encontrar los coeficientes en el caso de que sea a priori laplaciana
para distintas distribuciones convexas no necesariamente gaussianas mediante GBP. En
dicho trabajo se muestran los casos para las distribuciones exponencial, Poisson y Ber-
noulli. La solucién se plantea en términos de un problema de programacién cuadratica
similar al resuelto por Chen para BPD.
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En [57] Girosi plantea otra alternativa que tendria que ver con otros tipos de ruido
pero estableciendo una conexion entre RT y SVM a través de las funciones nicleos.

6.5. Busqueda del diccionario o aprendizaje

En la seccion anterior se presentaron varios métodos que permiten encontrar los coe-
ficientes de una representacién suponiendo que se cuenta con un diccionario predetermi-
nado. Surge naturalmente el interrogante acerca de cémo elegir o generar un diccionario
® adecuado para una aplicacién particular. En este sentido existen, en principio, dos
enfoques posibles. El primero consiste en “armar a mano” el diccionario mediante la
utilizacién del conocimiento a priori sobre las caracteristicas que se quieren encontrar
en la senal. Este enfoque requiere del criterio a priori del “disenador” el analisis, por lo
que se denominard diseno a medida. La otra posibilidad corresponde a la buisqueda no
supervisada de un diccionario éptimo, en forma similar a como se encaro el problema de
encontrar los coeficientes en la seccién anterior. Esto es, imponiendo algunas restriccio-
nes a la solucién de la ecuacién y utilizando datos de las senales reales que se van
a analiza® A este 1iltimo enfoque se lo denominaré ajuste automdtico.

6.5.1. Diseno a medida

Para el primer enfoque se puede hacer uso de los diccionarios basados en funcio-
nes paramétricas tradicionales discutidos en el Capitulo [5] Algunos de los diccionarios
comunmente utilizados son los frecuenciales (DFT), temporales (basados en impulsos
desplazados), tiempo-frecuencia (Gabor, STFT o CPT), tiempo-escala (DDWT, WPT),
entre otros (Heaviside, polinomios, etc.). También pueden utilizarse combinaciones de
estos diccionarios individuales para formar otros mas grandes que incluyan una variedad
importante de caracteristicad'’|

Cuando existen diferentes clases de senales y resulta dificil elegir algin diccionario que
represente en forma adecuada el comportamiento de todas las clases simultaneamente,
puede ser util buscar conjuntos de funciones apropiadas para cada tipo de senales y
posteriormente mezclarlas en un unico super-diccionario.

16Existe también la posibilidad de emplear enfoques mixtos, por ejemplo se puede inicializar con una
base o diccionario conocido y luego adaptarlo a los datos.

1TAqui resulta necesario recalcar que, al igual que en el caso de un tnico diccionario simple, el
procesamiento se realiza simultaneamente con todos los diccionarios seleccionados juntos y es el criterio
empleado el que determina cudles atomos van a entrar en juego para realizar el andlisis de una senal
determinada, lo que asegura finalmente la unicidad.
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6.5.2. Ajuste automatico
Enfoque deterministico

Es posible aprender el diccionario de manera que se adapte al ambiente planteando
el siguiente problema de regularizacién [106]:

& = argmin {d(x, ®a) + \f(a)}. (6.35)

®,a1,,apm

Como se ha visto anteriormente la solucién encontrada mediante este enfoque suele ser
equivalente a la obtenida con el enfoque estadistico y restricciones andlogas o “duales”.

Enfoque estadistico:

Para estimar el valor de ®, es posible maximizar la siguiente funcién objetivo:

L= Ellog P(x|®)]p(x - (6.36)

donde &[] indica el valor esperado tomado sobre la distribucién de vectores observados

x. A L se la denomina verosimilitud de los datos en relacion al modelo y se estima en base
a la evidencia de los datos. Esta evidencia puede estimarse marginalizando el producto
de la distribucion de los datos, dados el diccionario y los coeficientes, con la distribucion
a priori de los coeficientes de la siguiente forma:

P(x|®) / P(x|®, a) P(a) da, (6.37)

RM

donde se trata con una integral en el espacio M-dimensional disponible para los estados
a. Si ahora se maximiza la funcién objetivo mediante gradiente ascendente igualando su
derivada a cero:

oc

ololy B

se obtiene una regla de actualizacién para la matriz ®:

0, (6.38)

A® =nA, Elea’], (6.39)

(a|®x)’

donde 1 € R es un coeficiente de aprendizaje (que varfa entre 0 y 1).
El problema principal consiste en el calculo de esta regla de actualizacién ya que

implica resolver la siguiente integral:

Elea’] pan = / (x — ®a)a’ P(a|®, x)da, (6.40)
la que crece exponencialmente a medida que la dimension de a crece. Para hacer tratable

esta integral distintos autores han realizado diferentes aproximaciones que se mencio-
naran a continuacion.
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Aproximacién Delta Olshausen y Field [145] [143] propusieron colapsar la posterior
a una distribucién delta multivariada en su valor maximo a:

P(a|®,x) = j(a—a), (6.41)

lo que equivale a tomar una sola muestra y nos lleva a la siguiente solucion de la ecuacion
de actualizacion:

AP = nAéa’, (6.42)

donde se define € = x — Pa.

Como esta aproximacién pierde la informacion de volumen de la integral, si no se to-
man precauciones, la matriz puede crecer sin limites y los valores estimados de & tienden
a cero. Por lo tanto en este caso se requiere un paso explicito de normalizacién. Luego
de cada paso de aprendizaje se re-escalan los atomos del diccionario de manera que su
norma {5 mantenga un nivel adecuado de varianza en cada coeficiente a; correspondiente:

gla?]]”

||¢;zuevo||2 — HqsgnteriorHQ

, (6.43)

2
og,

donde gy, es el pardmetro de escala de la funcién de costo (6.27)) y o € R es un coeficiente
de ajuste.

Aproximacién Gaussiana Lewicki y Sejnowski [116] usaron como aproximacién a la
posterior alrededor de su maximo &, una gaussiana multivariada:

P(a|®,x) ~ (2|7T>|M ¢ 3(a-d)TH(@-a) (6.44)

De esta forma, por construccién la media de la gaussiana es &, y su matriz de cova-
rianza es H™!, dénde H es el Hessiano de la log-posterior evaluado en a:

H=-VV'log P(a|®,x), (6.45)

lo que asegura una buena aproximacion cerca de a.
Esto resulta en una solucion de la forma:

AP =nA (éa" —dH ). (6.46)

Teniendo en cuenta el ancho de la posterior cerca de su pico, la regla de actualiza-
cién agrega el término de decaimiento ®H ™! que soluciona el problema de crecimiento
ilimitado de la aproximacién anterior.

En la Figura[6.20| se puede apreciar el diccionario ® encontrado con un método como
de ajuste automatico a partir de senales de audio y musica obtenidos de la radio BBC

.
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Figura 6.20: Atomos del diccionario ® (arriba) y sus correspondientes espectros (abajo, re-
presentados como bandas horizontales) encontrados mediante un método de ajuste automatico,
a partir de senales de miisica obtenidas de la radio BBC [1]. Es posible observar que varios
atomos se parecen a tonos puros, lo que se correlaciona con la naturaleza arménica de la muiisica
contenida en los datos.

6.6. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han presentado los fundamentos de las técnicas que permiten
obtener una representacién rala y/o independiente de una senal determinada. Se han
discutido las ventajas y desventajas de este tipo de representaciones, junto con los méto-
dos que permiten obtenerlas a partir de enfoques deterministicos o estadisticos. Entre las
principales ventajas figura la posibilidad de obtener una representacién “limpiada”, es
decir una representacion en la cual se han “suprimido” los efectos del ruido. La cuestion
acerca de cual es el andlisis que resulta mas adecuado para una aplicacién particular
continua implicita. En este capitulo se introducen herramientas adicionales para acer-
carse a una respuesta. Algunos de los métodos presentados permiten obtener no sélo los
coeficientes, sino también el diccionario éptimo. Es posible imponer restricciones adicio-
nales a las aqui planteadas para encontrar el diccionario, de manera que resulten utiles
para una aplicacién particular. Otra forma consiste en elegir uno o mas de diccionarios
de los presentados en el Capitulo[5] como por ejemplo los basados en onditas o paquetes
de onditas.

En el siguiente Capitulo se presentara la aplicaciéon de todas estas técnicas al caso
del habla en comparacién con los enfoques més convencionales.
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Capitulo 7

Aplicaciones a la senal de voz

“St alguno tiene oidos, que oiga.”

(Marcos 4,23)
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7.1. Introducciéon

N los capitulos previos se ha presentado un conjunto de técnicas que permiten obte-

ner la representacién de una senal basandose en diferentes enfoques, que van desde
los convencionales o clasicos hasta los mas recientes o no convencionales. En este capitulo
se desarrolla una serie de alternativas para la aplicacién de técnicas no convencionales
a la representacion de la senal de voz. Estas alternativas constituyen una parte de los
aportes originales de este trabajo.

En el Capitulo [2| se han presentado varias medidas que permiten cuantificar algunos
aspectos importantes para lograr una “buena” representacion. Estas medidas “direc-
tas” forman parte del primer andlisis cuantitativo de algunas de las representaciones
obtenidas. Sin embargo, otra de las pautas discutidas para evaluar si la representacion
constituye un buen modelo de la senal, es su ajuste al propésito. El interrogante acerca
de cudl resulta la representacién 6ptima para la senal de voz, requiere entonces precisar
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el contexto de aplicacion. Por ello se presentan también algunos experimentos que tratan
de orientar la busqueda, principalmente en el contexto de la clasificacion de fonemas.

Aunque en estos experimentos se utilizan diferentes técnicas de clasificacién y mo-
delado de unidades acustico-fonéticas del habla, este aspecto reviste aqui un caracter
secundario. Esto se debe a que el objetivo principal de la utilizacion de estas técnicas de
clasificacién en el presente contexto es el de cuantificar el desempeno de las diferentes
representaciones de la senal de voz en una aplicacién concreta. Por la misma razon tam-
poco se pretende dar una solucion definitiva a alguno de los problemas planteados por los
experimentos, sino mas bien proponer un camino de busqueda hacia esta solucion, parti-
cularmente en lo que se refiere a la representacion de la senal. No se entrara en mayores
detalles acerca de los fundamentos tedricos de estas técnicas, los que pueden consultarse
en la extensa bibliografia disponible al respecto (como por ejemplo [210, [82], 37, 132}, 01]).

El capitulo esta organizado de la siguiente manera. A continuacién se describen los
aspectos generales de las pruebas y experimentos realizados con el fin de evaluar las
técnicas de representacion desarrolladas en este capitulo. En la Seccién se describen
los experimentos con las técnicas convencionales que seran utilizados como referencia.
En la Seccion se describe un método sencillo para mejorar la algunas caracteristicas
de las representaciones convencionales basado en la inclusion de informacién relacionada
con los cambios de dindmica del aparato fonador. En la Secciones [7.5]y [7.6] se presentan
las técnicas basadas en onditas y representaciones ralas y/o independientes propuestas en
el presente trabajo, y se las compara con los enfoques mas tradicionales. Los comentarios
finales del capitulo se realizan en la Seccién [7.7]

7.2. Descripcion de los experimentos

En esta seccidon se presentan los aspectos generales del camino seguido para la evalua-
cion de las diferentes representaciones. La hipdtesis de este trabajo consiste en suponer
que pueden aprovecharse algunas propiedades de las representaciones basadas en técni-
cas no convencionales para mejorar el desempeno de los sistemas artificiales que emulan
la comunicacién humana. Esto es, respecto al enfoque clasico que debido a numerosas
simplificaciones no contempla ciertos aspectos explicitamente. Para probarla se lleva-
ron a cabo diferentes comparaciones entre los resultados de referencia derivados de los
experimentos con las representaciones convencionales, en contraste con los de las alter-
nativas propuestas. El tipo de experimentos elegido para realizar esta comparacion ha
sido consecuencia de querer incluir aspectos o medidas directas de las caracteristicas de
las representaciones obtenidas, junto con otros que son producto del desempeno de los
sistemas artificiales que las utilizan. Esto permite también establecer relaciones entre
estas diferentes “miradas” acerca de las representaciones. Los resultados reportados en
este capitulo corresponden principalmente a las siguientes instancias:

Experimentos de andlisis cualitativo de los diccionarios: La utilidad de un de-
terminado diccionario depende de que los elementos que lo constituyen permitan
describir adecuadamente a la senal. En varios casos se han utilizado diccionarios
de funciones con caracteristicas bien conocidas, o bien se ha disenado o adaptado
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el diccionario para lograr una representacion “a medida” de los datos a analizar.
Esto permite la realizacion de un andlisis cualitativo de las bases o diccionarios
utilizados y de su relacién con las caracteristicas significativas de la senal de voz.

Experimentos de evaluaciéon cuantitativa de las representaciones: FEn la Seccion
2.4.2|se presentaron diversas medidas que permiten evaluar la calidad de una repre-
sentacion. Entre estas medidas pueden contarse diferentes normas y otras derivadas
de la estadistica y de la teoria de informacion. Estas permiten valorar cuan bien
es representada una senal en términos del modelo subyacente en la representacion.
En relacion con el ajuste al propodsito se implementaron experimentos adicionales
que se describen a continuacion.

Experimentos de clasificaciéon de fonemas: El objetivo de estos experimentos es el
de clasificar un conjunto de fonemas del idioma inglés. Los experimentos se reali-
zaron utilizando clasificadores basados en redes neuronales artificiales con retardos
temporales, que han mostrado buenos resultados para este tipo de tareas [210]. El
entrenamiento se realiz6 con habla limpia, proveniente de los fonemas /b/, /d/,
/ih/, /eh/, vy /ih/ de la base de datos TIMIT [56]. Dado que uno de los aspectos
a ser evaluados es la robustez de la representacion o sus posibilidades para im-
plementar métodos de limpieza de ruido, se realizaron también pruebas con habla
contaminada con ruido aditivo. Para mayores detalles referirse al Apéndice [A]

Expermientos de reconocimiento de habla continua: Los HMMs poseen caracte-
risticas utiles para el ASR, como por ejemplo el tratamiento integrado y uniforme
de los distintos niveles dentro del reconocedor [160]. Por ello se realizaron también
algunos experimentos utilizando esta técnica. Estos experimentos consistieron en
el reconocimiento de habla continua en castellano a partir de un subconjunto de
la base de datos Albayzin [17], segtin se describe en el Apéndice [Bl También se
realizaron pruebas de robustez al ruido aditivo.

Ademas de los anteriores se realizaron algunos experimentos de limpieza de ruido
sencillos y otros que utilizaron no sélo senales de voz reales, sino también datos genera-
dos artificialmente a fin de resaltar algunos aspectos especificos de las representaciones
obtenidas.

7.3. Representaciones convencionales

Dentro de las representaciones convencionales se seleccionaron para tomar como refe-
rencia: la STDFT y los coeficientes cepstrales, en escala frecuencial lineal y psicoacustica
de mel. Como se mencioné en la Seccién éstas constituyen las més utilizadas en el
campo del habla. En la Figura se puede apreciar una emision tipica correspondiente
a un fonema de la base de datos TIMIT junto con su representacion espectral tradicional
y en escala de mel.

Para el caso de la STDFT, la forma del diccionario y los atomos correspondientes
fueron descriptos en el Capitulo 5l En el caso de la transformada de Fourier en escala
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Figura 7.1: Sonograma (abajo), espectrograma (centro) y transformada discreta de Fourier
de corta duracién en escala de mel (tramo 250 muestras, desplazamiento 10 mseg, arriba),
correspondiente al fonema /jh/ de la frase “She had your dark suit in greasy wash water all year”
(TIMIT). Para representar el espectrograma se ha utilizado una interpolacién bidimensional
que “oculta” su caracter discreto.

de mel los atomos del diccionario toman la forma que se muestra en la Figura . Con
algunas aproximaciones es posible también “ver” al andlisis cepstral real en escala de mel
(MFCC) como realizado mediante un diccionario particular. Los dtomos de este “diccio-
nario” ®’ pueden obtenerse a través de la inversién (aproximada) de la transformacion,
partiendo de cada uno de los coeficientes de la representacion. No corresponde a un ver-
dadero diccionario debido a que al multiplicar los coeficientes a por @’ no se obtiene la
senal original exacta x. El aspecto de los atomos de este “diccionario” se puede apreciar
en la Figura (7.3 y se muestra aqui sélo con propésitos ilustrativos.

Con las representaciones obtenidas mediante las técnicas descriptas se realizaron los
experimentos de clasificaciéon de fonemas en inglés, cuyos resultados se muestran en
la Tabla [A.7, Como puede observarse los mejores resultados corresponden a los casos
en escala de mel, en particular para el caso de Fourier (Tabla [A.7] exp. N° 3). Esto
obedece, no solo al hecho de la escala frecuencial adecuada, sino también a la reduccién
en la cantidad de dimensiones finales. Como referencia para poder comparar con otras
representaciones basadas en diccionarios, el caso de Fourier en escala lineal (Tabla ,
exp. N° 1) puede resultar 1til debido a que posee una mayor cantidad de dimensiones.
Para el caso de MFCC se realizaron también pruebas de robustez del clasificador al ruido

1Si se toma una emisién completa esta representacion corresponde a la STDFT en escala de mel.
Sin embargo como el diccionario que aqui se utiliza corresponde estrictamente a un tnico tramo puede
resultar mas adecuado asociarlo a la DF'T en escala de mel.
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Figura 7.2: Atomos o columnas del diccionario ® de la DFT en escala de mel para N = 256
(parte real). El valor indicado en la parte superior izquierda de cada dtomo corresponde al
indice k de cada columna. Este diccionario posee menos columnas que las dimensiones del
espacio y los atomos estan ubicados sélo alrededor de algunas frecuencias de interés y con un
ancho de banda que aumenta con dicha frecuencia.

Figura 7.3: Atomos o columnas del “diccionario” aproximado ®' para la transformacién que
devuelve los coeficientes cepstrales reales en escala de mel (MFCC), para N = 256 . EI valor
indicado en la parte superior izquierda de cada atomo corresponde al indice k de cada columna.
Estos atomos resultan similares a respuestas al impulso de sistemas y poseen caracteristicas

especiales en frecuencia derivadas de la escala de frecuencial no lineal utilizada.
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aditivo cuyos resultados aparecen en la Tabla [A.8]

En cuanto a los experimentos de ASR en castellano, estos se corrieron sélo con MFCC
(incluyendo también el correspondiente coeficiente de energia y la derivada temporal)
por ser la alternativa méas utilizada en este tipo de sistemas. Los resultados con diversas
variantes del sistema completo se encuentran reportados en el Apéndice [B] En la Figura
del capitulo introductorio se mostraron los resultados de este sistema para ejemplificar
la degradacion sufrida por el mismo frente a diferentes situaciones de contaminacion con
ruido.

7.4. Inclusiéon de cambios de complejidad

Una alternativa bastante directa para mejorar algunas propiedades de las representa-
ciones tradicionales consiste en agregar a éstas informacién adicional acerca de aspectos
no contemplados originalmente. En esta seccién se muestra como la adicién a los coefi-
cientes cepstrales de la informaciéon contenida en los cambios de complejidad temporal
de la senal de voz mejora el desempeno en ruido de los sistemas de ASR [I75].

Como se ha visto los modelos lineales autoregresivos han sido ampliamente utiliza-
dos para modelar la senal de voz. Sin embargo algunos aspectos, como por ejemplo la
radiacion a nivel de los labios o las turbulencias producidas durante las constricciones,
no pueden modelarse adecuadamente mediante un enfoque lineal [195 193] [7]. El trac-
to vocal constituye entonces un sistema no lineal cuya dindmica varia en el tiempo de
forma continua. Estos cambios de dinamica pueden ser detectados a partir de diferentes
medidas de evolucion de la complejidad del sistema —como las discutidas en la Seccién
inclusive en presencia de ruido.

En la Figura |7.4] se muestra un trozo de una emisiéon de voz limpia y su version
contaminada con ruido de conversacion. La correspondiente evolucion de la g-entropia
relativa D, se muestra también en la figura para cada casoﬂ Es posible apreciar aqui la
correspondencia entre las variaciones de D, y los cambios fonéticos. Para el caso ruidoso
los picos se mantienen en posiciones similares al caso limpio, lo que sugiere cierto grado
de robustez de esta medida. Resultados similares se han reportado utilizando la entropia
de Shannon en problemas de deteccién de voz [81]. En otras sefiales provenientes de
sistemas biologicos la robustez se ha incrementado por medio de andlisis multiresolucion
[4].

A partir de estas propiedades de las medidas de complejidad es posible proponer
una alternativa sencilla para aumentar la robustez del enfoque clasico. Esta alternativa
consiste en agregar informacion adicional acerca de los cambios de dindmica de la senal
de voz a la parametrizacion tradicional basada en MFCC. Esta informaciéon agregada
consiste en la adicién de un coeficiente que mida la evolucion temporal de la complejidad.

Para evaluar esta alternativa los resultados se contrastan con los del Apéndice
para el mismo experimento en presencia de ruido. Con el fin de que la dimension de los
patrones no fuera un elemento que pesara en los resultados se igualaron las dimensiones

2Esta evolucién de la entropia relativa se calcula mediante un enfoque de anélisis por tramos, entre
el tramo actual y el anterior de la senal temporal de voz.
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Figura 7.4: Senal de voz segmentada y etiquetada junto con su correspondiente evolucién por
tramos para D, en el caso limpio (arriba) y contaminado con ruido aditivo blanco a 20 dB SNR

(abajo).
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Tabla 7.1: Porcentaje relativo de mejora del error (Acv,) para diferentes medidas de complejidad comparadas con la
referencia para habla contaminada con ruido blanco. Las cifras resaltadas indican el mejor desempeno para cada valor de
SNR.

SNRyB H Hg=01 Hg=05 D Dy—o1 Dy=o5

oo 0.89 3.55 255  0.96 8.04 3.89
50 -1.88 0.09 148 -2.01 7.23 1.42
25 1.20 -8.57 719 590 12.83 2.38
15 8.60 6.39 730 -743 21.25 2.51
10 13.02 15.79 1229 899 18.38 -1.14

5  2.25 3.20 3.13 -545 -1.91 -8.93

0 -1.26 0.31 -0.75 -4.07 -2.44  -3.17

Tabla 7.2: Porcentaje relativo de mejora del error (Ae o) para diferentes medidas de complejidad comparadas con la
referencia para habla contaminada con ruido murmullo. Las cifras resaltadas indican el mejor desempeno para cada valor
de SNR.

SNRap H  He=o01 Hg=05 D Dyg=o01 Dg=oy5

00 0.89 3.55 255  0.96 8.04 3.89
50 1.48 1.68 3.79 166 10.71 3.92
25 6.46 -1.34 6.84 431 14.11 1.06
15 1798 1450 20.75 17.19 24.31 10.13
10 14.83 1042 1346 4.13 8.16 0.64

) 1.52 2.67 218 -6.73  -4.53 -11.36

0 -435 -2.00 -2.77  -856 -496  -7.25

de ambas experiencias. Para la alternativa propuesta se calcularon 12 MFCC, 1 coefi-
ciente de energia, 1 coeficiente relacionado con una medida de complejidad del tramo
correspondiente y sus derivadas temporales. Se consideraron los casos para la entropia
de Shannon, las g—entropias y sus correspondientes informaciones relativas.

Para facilitar la comparaciones se calculd la mejora del error relativo para las dife-
rentes medidas utilizadas, comparadas con los resultados de referencia:

€ — €
Acog, = L= % 100,
Eref

donde € es el porcentaje de errores por palabras.

Los resultados para las diferentes medidas de complejidad y senales contaminadas con
ruido blanco y murmullo se muestran en las Tablas y respectivamente. En ambos
casos se han remarcado los mejores resultados para cada valor de SNR. De estas tablas
se puede concluir que D,—¢; es la medida que provee mejores resultados, en particular
para SNRs mayores que 10 dB.

Se evalu6 también la significancia estadistica de estos resultados calculando la pro-
babilidad de que un reconocedor dado sea mejor que el de referencia (P(e..; > €)). Para
realizar esta prueba se supuso la independencia estadistica de los errores de reconoci-
miento para cada palabra y se aproximé la distribucién binomial de los errores por medio
de una distribucion gaussiana. Esto es posible debido a que se cuenta con un nimero
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suficientemente grande de palabras (11077 si se toman en cuenta todas las particiones).
De esta forma, para ¢ = 0,1 y SNR entre 10 y 25 dB para ambos tipos de ruido se tiene
que P(eer > €) > 99,999 %.

7.5. Representaciones basadas en onditas

En lugar del andlisis tradicional basado en la transformada de Fourier, que examina
una senal a una resolucion fija, se ha visto que la transformada onditas posee la ca-
racteristica de hacerlo a distintas escalas (o resoluciones). Esto implica un andlisis mas
“similar” al realizado por el sistema auditivo. Este andlisis posee mayor resolucion fre-
cuencial de los eventos lentos y mayor resolucion temporal de los eventos rapidos. En una
variedad de trabajos se han reportado beneficios empleando este tipo de transformacion
para tareas tales como la compresién y el filtrado de senales [I61]. Sin embargo, se ha
hecho relativamente poco en materia de clasificacion de patrones dinamicos de longitud
variable, como es el caso de la clasificacién de los fonemas [167]. Esto representa una tarea
diferente debido a la necesidad de procesar un gran nimero de senales con diferentes ca-
racteristicas mediante una tnica familia de onditas. Para el caso de senales muestreadas
existe la transformada onditas discreta diddica (DDWT), que posee ademdas una imple-
mentacion rapida de interés en las aplicaciones. A partir de la transformada paquete de
onditas (WPT) aparece una gama adicional de posibilidades de representacion.

A continuacion se presentan los resultados de los diferentes experimentos relaciona-
dos con las representaciones basadas en onditas y su discusién. Para su realizacion se
emplearon mas de 2500 horas de tiempo de mziquin. Esto se debe a que se ensayaron
una gama bastante amplia de pardmetros de las representaciones y configuraciéon de los
clasificadores. Aqui sélo se presentan los resultados mas significativos.

7.5.1. Transformada discreta diadica

Existe una gran variedad de familias de onditas disponibles y parametros ajustables
para realizar el analisis mediante la DDW'T. Esto representa una ventaja debido a la
flexibilidad que implica poder ajustar la representacion a una aplicacion particular. Sin
embargo ésto también requiere algun criterio para seleccionar entre todas ellas. En la
Tabla se muestra un resumen de caracteristicas principales de las familias de onditas
utilizadas en las pruebas. Para ajustar los parametros de cada familia se utilizé el criterio
descripto en [167]. Este tiene que ver con la distancia promedio entre los centroides de las
diferentes clases consideradas. Posteriormente se procedi6 a realizar los experimentos de
clasificacién con cada familia, cuyos resultados se muestran en la Tabla[7.4][167, 170]. Los
coeficientes de la representacion se obtuvieron luego de calcular la magnitud en decibeles
de la transformada, sin utilizar ningin agrupamiento particular (es decir que en cada
tramo aparecen “mezclados” los coeficientes para las diferentes escalas y tiempos). No se
utilizé ninguna ventana especial para cada uno de los tramos debido a las propiedades
de la transformada para representar adecuadamente los transitorios.

3Con computadoras basadas en procesadores tipo Pentium III, 500 MHz de velocidad de reloj.



210 Aplicaciones a la senal de voz

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

Tabla 7.3: Resumen de caracteristicas principales de las familias de onditas utilizadas en las pruebas.

FAMILIA SOPORTE COMPACTO  SIMETRIA  REGULARIDAD  LOCALIZACION COMENTARIO
Haar SI SI NO Mala La mas simple
Daubechies SI NO Variable Variable Optimiza suavidad
Meyer NO SI SI Buena Muy difundida
Vaidyanathan SI NO SI Buena Codificacién de voz
Splines SI SI Variable Variable Biortogonal
Symmlets SI NO Variable Variable La menos asimétrica

Tabla 7.4: Resultados de experimentos de clasificacion de fonemas con redes neuronales mediante las representaciones
generadas con la DDWT y diferentes familias de onditas. El ancho de la ventana de analisis se mantuvo fijo.

N©  EXPERIMENTO ESTRUCTURA RED  TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 Haar (128) 128+4128/150/5 53.15 50.00 30.80 8.00 96.50 97.50 3.20
2 Daubechies 16 (128)  128+4128/150/5 63.76 63.11 44.90 63.20 67.10 50.60 75.60
3 Meyer (128) 128+4-128/150/5 65.46 67.58 65.80 61.30 85.20 43.30 84.70
4 Vaidyanathan (128) 128+128/150/5 69.25 68.11 33.30 63.00 81.90 68.90 68.00
5  Splines 9,37 (128) 128+128/150/5 70.43 70.92 47.00 78.90 82.70 67.20 73.50
6 Symmlets 10 (128) 128+4128/154/5 66.43 64.30 24.32 73.33 93.18 40.45 85.61
1 Fourier (256, 128) 128+128/150/5 79.67 77.53 52.60 63.60 97.20 83.60 71.70

Para estas pruebas el mejor resultado es el correspondiente a la familia Splines (Tabla
, exp. N° 5). En la Figura se puede apreciar el diccionario de sintesis correspon-
diente a esta familia (recuérdese que se trata del caso biortogonal, donde los diccionarios
de anélisis y sintesis resultan diferentes).

Sin embargo, como se puede apreciar, los resultados para la DDWT y las familias de
onditas ensayadas no superan en nigiin caso a los obtenidos por la STDFT con patrones
de la misma dimensién (Tabla |A.7) exp. N° 1), que se ha reproducido nuevamente al
final de la Tabla para facilitar la comparacion. Desde el punto de vista de las carac-
teristicas tiempo-frecuencia de las representaciones logradas esto se puede explicar de la
siguiente forma. La STDFT posee una mejor resolucién frecuencial en el rango de las
frecuencias medias y altas, contrastando con una baja resolucién relativa de la DDW'T
a estas mismas frecuencias (y quizds una “excesiva” resolucién temporal en el rango de
altas frecuencias). Esto se evidencia por los valores relativamente bajos de la tasa de
reconocimiento individual para el caso de las vocales (o en las tasas de confusién mds
altas reportadas en [167]). En particular la resolucién en frecuencia de las bases de la
DDWT no alcanza para distinguir las pequenas diferencias entre las formantes de las
vocales elegidas (que se eligieron precisamente con este objetivo, ver Figura . Algo
similar ocurre para el caso de la /jh/.

El tamano de la ventana de andlisis también puede influir en los resultados. Por
ello se corrieron algunas pruebas adicionales con la ondita Symmlets (con 10 momentos
nulos) para ver su efecto sobre los resultados. Estos se reportan en la Tabla ﬁ [170].
Se puede observar que, si bien los resultados mejoran a medida que aumenta el ancho
de la ventana, las mejoras mas importantes aparecen en los fonemas con componentes
transitorias (/b/, /d/). Obsérvese que para el mejor caso (Tabla[7.5] exp. N° 2) el ancho
de la ventana es el mismo que el utilizado en los experimentos con Fourier, pero logrando
una representacién con el doble de dimensiones. Para este caso podria decirse que el
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Figura 7.5: Algunos dtomos del diccionario de sintesis de la DDWT para N = 128 y la ondita
Splines con parametros 9, 37. Esta familia fue la que obtuvo mejor resultado en los experimentos
de clasificacion de fonemas.

f (0-8 KHz)
f (0-8 KHz)

t (0-16 mseg.) t (0-8 mseg.)

Figura 7.6: Comparacion entre la resolucion t — f para un tramo de la STDFT (izquierda) y
de la DDWT (derecha), calculada para tramos de 256 y 128 muestras respectivamente y una
frecuencia de muestreo de 16 KHz (valores como los de los experimentos reportados). Obsérvese
la escasa resolucion frecuencial relativa de la DDW'T en la zona entre los 500 y 3500 Hz, que
constituye un rango de frecuencias muy importante para la discriminacién de las vocales del

idioma inglés (Ver Figura[A.2).
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Tabla 7.5: Resultados de experimentos de clasificacién de fonemas con redes neuronales mediante las representaciones
generadas con la DW'T, familia de onditas Symmlets con 10 momentos nulos y ancho ventana variable.

N©  EXPERIMENTO EsTRUCTURA RED ~ TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 Symmlets 10 (64)  64+64/125/5 61.41 56.14 1649 46.76  61.74 8246  36.61
2 Symmlets 10 (256) 256+256/188/5 73.74 69.85 63.46 86.49 76.19 75.62 61.52
6 Symmlets 10 (128)  128+128/154/5 66.43 64.30 24.32 73.33 93.18 40.45 85.61
1 Fourier (256, 128) 128+128/150/5 79.67 77.53 52.60 63.60 97.20 83.60 71.70

comportamiento es precisamente “inverso” al de Fourier con las vocales ya discutido. Es
decir que los resultados sobre los fonemas /b/ y /d/ son mejores para la DDWT; mientras
que los resultados sobre /jh/, /eh/ v /ih/ son mejores para la STDFT. De esta forma se
puede decir hasta aqui que la STDF'T resultaria més adecuada para la clasificacion de los
fonemas estables y la DDWT para la de los que poseen comportamiento no estacionario.
Esta hipétesis esta sustentada también por los fundamentos teéricos de ambas técnicas.

7.5.2. Transformada paquetes de onditas

En los experimentos anteriores se discutieron algunas caracteristicas de la DDW'T
que limitan su aplicacién al problema considerado. Para intentar solucionarlo se ha de-
sarrollado un método basado en la utilizacion de la WPT en lugar de la DDWT, que se
presentard en esta seccion. Aprovechando la mayor flexibilidad de la WPT, el banco de
filtros utilizado en esta transformacion se disend especialmente para tener una resolucion
en frecuencia mas similar a la del oido. El objetivo se logra distribuyendo el ancho de
banda de las senales de la base (filtros) de acuerdo a la escala de mel. Esto se apoya
también en las mejoras relativas obtenidas en los experimentos anteriores con Fourier y
cepstra, al cambiar de la escala frecuencial lineal a la de mel. Se ha denominado a este
enfoque como transformada paquetes de onditas orientadas perceptualmente (POWPT)
[202]. El arbol de filtros diseniado y la particién tiempo frecuencia lograda, para las
sefiales consideradas, se muestran en la Figura[7.7 Los coeficientes de la representacion
se obtienen luego de calcular la magnitud de la energia en decibeles proveniente de la
“integracién” de un determinado ntmero de coeficientes adyacentes correspondientes a
las distintas escalas (Ver Figura . Esto obedece a que, segin se hizo notar, la resolu-
ciéon temporal en algunas escalas podria resultar excesiva para la discriminacién de los
fonemas. Ademas esto disminuye la dimension de los patrones de la representacion, y
permite incluir informacién de mayor duracion que ha demostrado mejorar los resultados
(Ver Tabla[7.5 exp. N© 2). En la Figura[7.9]se puede observar la representacién obtenida
a partir de la POWPT para un fonema de TIMIT.

Los experimentos consistieron en utilizar la “mejor” ondita de los resultados anterio-
res, Splines (Tabla exp. N° 5), con ancho de ventana variable y diferentes esquemas
de integracién (directo o sin integracién, todos los de una banda, agrupamiento de a 4
coeficientes y de a 8 coeficientes). Para tener otro punto de comparacién se repitieron
idénticos experimentos pero con la ondita Daubechies 16. Los resultados se muestran
en las Tablas y respectivamente. Como se puede apreciar los mejores resultados
son los obtenidos para Daubechies con una ventana de 512 y submuestreo por 4 (Tabla
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Figura 7.7: Transformada paquetes de onditas orientadas perceptualmente: Arbol de filtros
(izquierda) y particion tiempo frecuencia correspondiente (derecha) para una frecuencia de
muestreo de 16 KHz y un ancho de ventana de 64 muestras.
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Figura 7.8: Diagrama del calculo de los coeficientes de la representacion basada en la POWPT
para el esquema de integracion donde se suma la energia de todos los coeficientes de cada banda.
Esto da Iugar a 19 coeficientes en total, es decir un coeficiente por cada banda.
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Figura 7.9: Sonograma (abajo), espectrograma (centro) y transformada paquetes de onditas
en escala de mel (Daubechies 16, tramo 256 muestras, esquema de integracion directo, arriba),
correspondiente al fonema /jh/ de la frase “She had your dark suit in greasy wash water all
year” (TIMIT). Comparar con la F igura

exp. N° 8). Estos son sustancialmente mejores que los obtenidos para la DDW'T
con idénticas onditas madres exp. N° 2 y N° 5), invirtiendo de hecho las posiciones
relativas originales de ambas familias. El aumento en los porcentajes de clasificacién se
debe a la mejor discriminacién de las frecuencias formantes al mejorar la resolucion,
respecto de la DDWT, para las frecuencias medias (anteriormente de 1 coeficiente por
octava). Por ello se puede decir que el cambio en la particién ¢ — f resulta mds importante
para la discriminacién de los fonemas considerados que las caracteristicas propias de las
diferentes familias de onditas. El comportamiento del clasificador es inclusive mejor que
el obtenido procesando las senales con la STDFT para igual dimensién de los patrones
(Tabla , exp. N° 1). Esto ocurre debido a la mejor resolucion temporal en las bandas
de frecuencia media y alta que permite diferenciar mejor a los fonemas con componentes
transitorias. El desempeno es ligeramente inferior a la STDFT en escala de mel (Tabla
exp. N° 3) que posee muchas menos dimensionesﬁ.

En las Figura [7.10| se muestran algunos atomos y sus respectivos espectrogramas,
correspondientes al diccionario de la POWPT para N = 256 y la ondita Daubechies 16
(Tabla[7.7, exp. N° 3). En la Figura[7.11]se presenta a modo de resumen un grafico com-
parativo de los resultados de clasificacion de fonemas para las distintas representaciones

4Para evaluar la influencia sobre los resultados del clasificador empleado se corrieron también algunos
experimentos utilizando los mismos datos y representaciones, pero entrenando una tnica red neuronal
con retardos por cada uno de los fonemas. Este enfoque resulta similar al empleado en los HMM, donde
se entrena un “modelo” separado para cada fonema, y de hecho mejoré notablemente los resultados.
Estos resultados fueron reportados en [I72] y no se presentan aqui por razones de espacio.
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Tabla 7.6: Resultados de experimentos de clasificacién de fonemas con redes neuronales y las representaciones generadas
mediante la POWPT, familia de onditas Splines 9, 37, ancho ventana variable y diferentes esquemas de integracion.

N©  EXPERIMENTO EsTrRUuCTURA RED  TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 Splines 9,37 (64, directo) 64+64/160/5 47.99 47.42 8.10 50.00 62.79 68.13 29.72
2 Splines 9,37 (128, directo)  128+128/160/5 66.61 64.77 35.00 55.97 43.92 73.88 64.07
3 Splines 9,37 (256, directo)  256+256/300/5 73.00 63.80 63.49 54.55 50.00 75.00 57.14
4 Splines 9,37 (64, todos) 19+19/138/5 60.83 60.63 14.02 66.19 63.28 49.23 74.78
5 Splines 9,37 (128, todos) 19419/100/5 66.50 64.05 31.63 65.61 65.10 70.74 60.75
6 Splines 9,37 (256, todos) 19+19/100/5 71.15 66.67 33.33 65.71 78.38 66.75 69.72
7 Splines 9,37 (256, de a 4) 64+64/95/5 74.66 70.89 45.65 75.38 87.80 72.75 69.56
8 Splines 9,37 (512, de a 4) 128+128/110/5 75.37 72.95 74.58 74.39 73.33 64.40 18.50
9 Splines 9,37 (512, de a 8)  64464/78/5 80.29 74.59 79.66 79.75 83.33 74.85 68.94
5 Splines 9,37 (128) 128+128/150/5 70.43 70.92 47.00 78.90 82.70 67.20 73.50
1 Fourier (256, 128) 128+128/150/5 79.67 77.53 52.60 63.60 97.20 83.60 71.70
3 Mel Fourier (256, 20) 20+20+20/135/5 82.56 81.83 72.95 79.28 90.19 84.74 78.33

Tabla 7.7: Resultados de experimentos de clasificacién de fonemas con redes neuronales y las representaciones generadas
mediante la POWPT, familia de onditas Daubechies 16, ancho ventana variable y diferentes esquemas de integracion.

N©  EXPERIMENTO ESTRUCTURA RED TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 Daubechies 16 (64, directo) 64+64/160/5 68.72 60.12 27.78 51.30 89.62 35.86 82.42
2 Daubechies 16 (128, directo)  128+4128/200/5 66.99 63.91 32.63 70.44 66.44 50.56 77.88
3 Daubechies 16 (256, directo)  256+4256/160/5 79.17 73.61 54.72 76.06 78.57 63.73 84.12
4 Daubechies 16 (64, todos) 19+19/138/5 63.02 60.61 3854 61.67 77.84 25.83  93.26
5 Daubechies 16 (128, todos) 19+19/100/5 71.82 69.21 23.26 81.69 88.24 70.44 67.38
6 Daubechies 16 (256, todos) 19+19/100/5 68.76 67.79 38.18 34.85 92.31 66.99 75.17
7 Daubechies 16 (256, de a 4)  64+64/95/5 68.02 65.61 49.21 87.78  78.26  62.97  64.04
8 Daubechies 16 (512, de a 4) 128+4128/110/5 82.39 79.49 67.80 85.71 94.74 81.53 76.23
9 Daubechies 16 (512, de a 8) 64464/78/5 79.33 74.30 85.96 75.32 89.47 81.61 60.82
2 Daubechies 16 (128) 128+128/150/5 63.76 63.11 44.90 63.20 67.10 50.60 75.60
1 Fourier (256, 128) 128+4-128/150/5 79.67 77.53 52.60 63.60 97.20 83.60 71.70

3 Mel Fourier (256, 20) 20+4-20420/135/5 82.56 81.83 72.95 79.28 90.19 84.74 78.33
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Figura 7.10: Algunos atomos del diccionario de la POWPT para N = 256 y la ondita Daube-
chies 16 (arriba) y sus correspondientes espectrogramas (abajo). Esta familia fue la que obtuvo
mejor resultado en los experimentos de clasificacion de fonemas. Se observan varios atomos
asimétricos similares a trozos de fonemas sonoros junto con otros mas parecidos a impulsos.
Esto se manifiesta mediante comportamientos que van desde muy localizados en la frecuencia
hasta muy localizados en el tiempo.
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Figura 7.11: Resumen comparativo de la tasa de tramos bien clasificados para las diferentes
representaciones convencionales y basadas en onditas.

basadas en DDWT y WPT, junto con los de las técnicas convencionales.

Por 1ltimo se utilizé la representacion obtenida mediante POWPT en experimentos
con el sistema de ASR, con habla limpia y contaminada con ruido aditivo (Apéndice .
Sin embargo el desempeno relativo del sistema entrenado mediante POWPT respecto al
de MFCCHE+A no resulté tan bueno para esta aplicacion. Se obtuvo del orden de un
10 % menos de reconocimiento a nivel de palabras (absoluto) para los distintos niveles y
tipos de ruido (blanco y murmullo).

Un dato importante a senalar, en el caso de POWPT, es que en ciertas particiones y
para determinadas condiciones de ruido los HMM no generaban ninguna transcripcion.
Esto podrfa implicar probabilidades demasiado bajas que hubieran desbordado la pre-
cision numérica de los tipos de datos, o caido debajo del umbral minimo. Se ensayaron
distintos tipos de normalizacion de los datos para intentar solucionar este problema pero
no se encontraron cambios significativos en los resultados. Debido a que en los experi-
mentos iniciales se utilizaron matrices de covarianza diagonal, se redisenaron los modelos
para el caso més general de una matriz de covarianza completa. Al entrenar los modelos,
estas matrices resultaron ser no inversibles, lo que indicaria que la cantidad de datos de
entrenamiento resulta pequena comparada con la complejidad del modelo o bien existe
alguna dependencia lineal entre los coeficientes de la representacién. Se ensayaron al-
gunos métodos para “decorrelacionar” los coeficientes pero no parecieron solucionar el
inconveniente. Se sabe también que las representaciones basadas en onditas son bastan-
te mas ralas que las otras representaciones empleadas [31]. El modelado por medio de
mezclas de gaussianas de funciones de distribucién de probabilidad con curtosis positivo
requiere la utilizaciéon de un gran nimero de gaussianas para lograr una precision ade-
cuada. Esto lleva a repensar algunos de los fundamentos del modelo utilizado para el
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reconocimiento en términos de ésta nueva representacion, lo que queda fuera del alcance
del presente trabajo.

Hasta aqui se han presentado y revisado distintas alternativas para obtener una re-
presentacion éptima basada en onditas, principalmente aprovechando la flexibilidad de
la WPT para incorporar aspectos psicoacusticos. Un inconveniente con algunas de las
representaciones asi generadas es que la transformacién no resulta invariante al desplaza-
mientdf} Otra posibilidad consiste en utilizar la transformada ondita continua muestreada
(CSTW), muestreando los coeficientes en escala de mel. Esto mejora también la resolu-
cion en frecuencia en las bandas criticas para el habla con respecto al caso diadico y se
han reportado mejores resultados que para la transformada de Fourier en experimentos
de clasificacion de fonemas [47]. El problema principal de este enfoque es que requiere
bastante mas tiempo de calculo que el algoritmo rapido utilizado en los experimentos
anteriores.

7.6. Representaciones ralas y/o independientes

En la seccion anterior se analizaron varias representaciones basadas en onditas. Otra
alternativa seria la utilizacién de una transformacion “adaptable”. La representacion ob-
tenida mediante este tipo de transformacién se adaptaria (idealmente) para realizar el
mejor analisis posible en términos de las caracteristicas mas significativas de la senal a
analizar. Como se discutié anteriormente los métodos orientados a generar representacio-
nes ralas poseen este tipo de comportamiento. Es posible plantear una discusion respecto
a los resultados de la Seccién [Z.3] en términos de cudl resulta ser la base o diccionario
mas adecuado para representar a la senal de voz a los fines de su clasificacién fonética o
reconocimiento. Se podria realizar la pregunta acerca de si las representaciones basadas
en Fourier u onditas resultaron mejores. Como se ha visto no hay una respuesta definitiva
al respecto. Se vera a continuacién como la utilizacién del enfoque basado en la utili-
zacion de representaciones ralas e independientes permite utilizar grandes diccionarios
que incluyan simultaneamente elementos con caracteristicas estables y transitorias. Es
posible inclusive encontrar el diccionario éptimo a partir de las senales de voz.

Para comenzar se presentardn y estudiaran las representaciones de la senal de voz
obtenidas de diccionarios disefiados a medida de antemano. Ademés se desarrollaran
métodos especificos para aprovechar las caracteristicas de las representaciones logradas
en los casos considerados. Posteriormente se hard algo similar para las representaciones
obtenidas a partir de diccionarios 6ptimos encontrados por ajuste automatico.

5Esto puede producir que se codifiquen en los coeficientes aspectos relacionados con la fase relativa
de la senal respecto a la ventana de seleccion de cada tramo. La codificacion de la fase de esta forma
puede “confundir” al clasificador con aspectos que no resultan directamente relevantes para la tarea
de clasificacion o reconocimiento a nivel fonético. Se retomard la discusién acerca de este aspecto més
adelante.
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7.6.1. Diccionarios a medida
Criterios de diseno

Antes de seleccionar un diccionario particular resulta interesante plantear algunos
criterios generales que orienten la bisqueda hacia algiin subconjunto, dentro de todos
los diccionarios posibles. Nuevamente el objetivo consiste en lograr una “buena” repre-
sentacion de la senal de voz mediante estos diccionarios. Un aspecto a considerar podria
ser el de lograr cierta invariancia a la translaciéon temporal de la representacion obteni-
da. Como se mencioné anteriormente, ésto resulta importante a los efectos de evitar que
cambios en la fase produzcan representaciones diferentes. Sin embargo la invariancia a
la translacion no depende sélo del dicionario empleado, sino también de otros factores
que pueden tratarse por separado.

Los diccionarios seleccionados para las pruebas deberian contemplar las siguientes
caracteristicas:

= Adecuada cobertura del plano tiempo-frecuencia en diferentes formag®|

= Representacion de eventos a diferentes escalas temporales, desde pequenas a gran-
des.

= Inclusion de cierta asimetria en los atomos que refleje la presente en el tipo de
eventos a detectar.

El primer aspecto permite lograr una adecuada flexibilidad en los elementos utilizados
para la representacion. Esto se debe a que la senal de voz presenta comportamientos
altamente transitorios junto con trozos relativamente estacionarios.

El segundo aspecto es deseable a fin de capturar la dinamica a diferentes escalas, que
pueden ir desde el nivel subfonémico al suprasegmental. Sin embargo la utilizacion de un
diccionario demasiado grande tiene inconvenientes de indole préactica relacionados con el
tiempo necesario para encontrar una representaciéon (Ver Capitulo @

El ultimo aspecto mencionado se relaciona con algunos comentarios realizados en
[61] donde se propone el uso de diccionarios de sinusoides amortiguadas (asimétricos)
para reemplazar o complementar a los del tipo Gabor (simétricos). Esto aporta algu-
nas funciones no simétricas que representan mejor el tipo de senales que se encuentra
por ejemplo en las vocales. De otra forma se requieren varios atomos simétricos para
representar un trozo de senal asimétrico, produciendo representaciones menos ralas.

Teniendo en cuenta estos aspectos se han seleccionado para las pruebas los dicciona-
rios basados en las familias de paquetes de onditas y paquetes de cosenos (con profun-
didad del arbol de filtros adecuada para incluir una variedad importante de comporta-
mientos, o sea varias veces sobrecompletos.).

5Es decir que no sélo se requiere la cobertura del plano sino también superponer distintos tipos de
estructuras, como por ejemplo mediante tonos, deltas y atomos mas localizados simultaneamente.
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Datos para estas pruebas

En esta seccién se mostraran varias propiedades de las representaciones ralas para el
caso de analisis y descomposicién de distintos fonemas del habla inglesa. Sélo se incluiran
aqui los resultados derivados de utilizar diccionarios fijos y los métodos deterministicos
para encontrar los coeficientes. Los experimentos se llevaron a cabo utilizando el con-
junto de fonemas: /eh/; /ih/, /b/, /d/, /p/, /t/, /f/s /s/, correspondientes al hablante
\timit\train\dri\fcjfO\ de la base de datos TIMIT. Este conjunto de fonemas es
un poco diferente al utilizado en los experimentos de clasificacién del Apéndice [A] eli-
minandose /jh/ y agregédndose algunos fonemas representativos de plosivas sordas y
fricativas. Cada fonema se extrajo de acuerdo a las etiquetas fonéticas correspondientes,
y su longitud fue ajustada para igualar la cantidad de muestras a la potencia de 2 mas
cercana, como lo requerian los algoritmos utilizados.

Evaluacién de los diccionarios

Para decidir acerca de cuales resultan los mejores diccionarios para representar la
senal de voz se utilizaron las representaciones obtenidas mediante BP y MP. En es-
te contexto se utilizaron algunos de los criterios mencionados en la Seccién [2.4.2] para
evaluar la calidad de la representacion lograda mediante estos diccionarios. El primer
criterio consistié en estimar la norma ¢y de la representacién de los fonemas selecciona-
dos para diferentes diccionarios tipo WPT y CPT (se supuso como diferentes de cero a
los coeficientes que superaban un umbral del 5% del maximo valor absoluto de la repre-
sentacién). Los diccionarios utilizados poseian profundidad del arbol de filtros de 11 o
12 dependiendo de la longitud de las senales, lo que corresponde a un total de 11264 o
24576 elementos respectivamente.

Los resultados se muestran en las Figuras[7.12]y[7.13] para BP y MP respectivamente.
Como puede apreciarse facilmente en ambos graficos los fonemas sonoros logran repre-
sentaciones mucho mas ralas con ambos métodos en forma relativamente independiente
del diccionario utilizado. Esto quiere decir que los fonemas plosivos y fricativos requieren
un mayor numero de elementos del diccionario para representarse adecuadamente. Para
los fonemas sonoros también puede observase que los diccionarios con mayor niimero de
momentos nulos dan representaciones mas ralas, lo que se debe al mayor parecido de los
atomos con este tipo de fonemas. Sin embargo no se observa una relacion similar para el
resto de los fonemas.

Ambos métodos, BP y MP, logran representaciones similarmente ralas para los fone-
mas considerados. Debe aclararse aqui que para el calculo de MP el nimero de iteraciones
se fijo de antemano en 1000, lo que fija también un techo para la dispersion debido a que
los diccionarios cuentan con varios miles de atomos.

Luego se calcul6 el promedio de la norma /¢, para todos los fonemas considerados y
para cada uno de los métodos. Los resultados se muestran en la Figura [7.14] Se observa
en la figura que el diccionario méas ralo en promedio para BP es WPT Daubechies 12,
mientras que con respecto a MP el méas ralo es el de CPT 5. Un caso intermedio lo
constituye el de WPT Symmlets 8.

En las pruebas anteriores se tuvo en cuenta sélo la dispersion de la representacion
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lograda. Sin embargo se requiere también analizar cudn bien representa a la senal cada
uno de los diccionarios considerados. Para ello se calcularon los errores de aproximacion
utilizando sélo los 15 atomos mas importantes de cada diccionario seleccionados por
BP o MP (a partir del valor absoluto de los coeficientes respectivos). Esta cantidad de
atomos representa entre el 0.06 % al 0.13% del total de elementos del diccionario, es
decir muchos menos elementos que los seleccionados en promedio por ambos métodos.

Los resultados se muestran en las Figuras y Como puede observarse en
las figuras la capacidad de aproximacién mediante BP y MP a partir de muy pocos
elementos de los diccionarios varia para los distintos fonemas. A pesar de que las vocales
poseian la representacion mas rala en las pruebas anteriores (Figuras y ahora
poseen errores de aproximacion mayores para esta cantidad tan pequena de atomos.
Esto se debe a la mayor energia de estos fonemas ya a que, a pesar de que los rasgos
morfologicos importantes tienden a conservarse, los residuos no resultan de pequena
energia. Si se tiene en cuenta este efecto, de la diferencia de energia relativa, los errores
resultan “mayores” para las consonantes, principalmente para las fricativas.

A continuacién se procedié a calcular el promedio del MSE para todos los fonemas
considerados y para cada uno de los métodos. Los resultados se muestran en la Figura
Se observa en la figura que el diccionario que aproxima mejor en promedio para
ambos métodos es CPT 5, mientras que un caso intermedio lo constituye el de WPT
Symmlets 8.

Inferencia mediante BP y MP

Como se menciond en el capitulo anterior no parece haberse realizado un estudio
sistematico de las representaciones logradas por BP y el resto de las técnicas relaciona-
das aplicada a datos del mundo real. Para comparar la dispersién de la representacion
obtenida mediante los distintos métodos se utilizé ahora el mismo diccionario sobrecom-
pleto para todos los experimentos. Este consistié en un diccionario tipo WPT basado
en la ondita Symmlets con 8 momentos nulos (de profundidad 11 o 12 dependiendo de
la longitud de las senales). La eleccién del diccionario se realizé a partir de las prue-
bas descriptas en la seccion anterior debido a que las representaciones logradas con este
diccionario mostraron un adecuado compromiso entre el porcentaje de coeficientes dife-
rentes de cero y la capacidad de aproximacién. Se aplicaron BP, MP, BOB y MOF a las
senales extraidas de todos los fonemas.

Para ilustrar algunos conceptos se utilizara como ejemplo la senal correspondiente al
fonema /p/, aunque se obtuvieron resultados similares para el resto de los fonemas [171].
En la Figura se muestra el sonograma de este fonema junto con su correspondiente
espectrograma y un grafico de la magnitud de los coeficientes de la representacion. El
espectrograma mostrado es de banda angosta lo que permite resolver adecuadamente la
frecuencias de las secciones cuasi-estacionarias correspondientes a los fonemas vecinos.
Sin embargo, puede observarse claramente como los eventos temporales importantes
para la discriminacién de este fonema, como por ejemplo el momento de la explosion, se
“diluyen” completamentd’| También puede apreciarse en la parte inferior de la gréfica

"Este efecto de “dilucién” puede haberse acentuado en la gréafica debido a la interpolacién bidimen-
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que la representacion lograda de esta forma no resulta rala debido a que practicamente
no existen coeficientes nulos.

En las Figuras [7.19] [7.20], [7.21] y [7.22] pueden observarse la representaciones tiempo-
frecuencia del mismo fonema /p/ logradas por BP, MP, BOB y MOF respectivamente.
Aqui puede observarse como BP, MP e inclusive BOB logran representaciones bastan-
te ralas. Obsérvese por ejemplo la representacién obtenida mediante BP (Figura ,
donde la porcién inicial de la senal de naturaleza “cuasi-senoidal” ha sido detectada
perfectamente a través del trazo horizontal correspondiente en el plano ¢t — f. Asimis-
mo los eventos temporales quedan también perfectamente descriptos sin pérdida de su
localizacion. De esta manera se evidencia el comportamiento adaptativo al que se hizo
referencia anteriormente, utilizando en la representacién sélo aquellos elementos que me-
jor describen a la senal. Mediante este comportamiento la resoluciéon tiempo-frecuencia
en cada sector del plano se adapta en funcién de las caracteristicas de la senal analizada.
Se debe hacer notar nuevamente que MP fue utilizado con una opcién para seleccionar
solo los primeros 1000 coeficientes y ésto impone ciertas restricciones de dispersion so-
bre los resultados reportados con este método. Otro aspecto que debe mencionarse es
que el comportamiento de las técnicas depende del diccionario particular seleccionado (o
aprendido). En este caso se trata de un diccionario altamente sobrecompleto.

Resulta también interesante analizar algunos aspectos relacionados con la robustez
de la representacién. En la Tabla[7.8|se muestran los valores correspondientes a la norma
ly de los coeficientes de la representacion para los diferentes métodos de inferencia, para
el caso de senales limpias y contaminadas con ruido blanco a 10 dB SNR. En esta tabla
puede verse como en todos los casos MOF es la que provee la representacién menos
rala. BP y MP proveen representaciones suficientemente ralas de los fonemas, con una
adecuada localizacién de las pistas acusticas (ver también nuevamente Figuras ,
y . Los fonemas fricativos son los que aparecen como menos ralos, debido a que
se requieren mas elementos para describir sus caracteristicas en términos del diccionario
empleado, debido a su naturaleza “cuasi-ruidosa” y de banda ancha (Ver Figura .
Para el caso de las senales contaminadas con ruido las representaciones logradas son un
poco menos ralas, debido a que se utilizan algunos atomos también para describir el
ruido.

En la Tabla[7.9se muestran los resultados del error cuadrético medio (MSE) obtenido
para cada fonema luego de aplicar cada método (nuevamente en los casos limpio y con
ruido blanco a 10 dB SNR) para seleccionar los 15 dtomos més significativos (como
en las Figuras y . Desde el punto vista de la exactitud de la aproximacion,
BP, MP y BOB resultan comparables. En los resultados del MSE mostrados en esta
tabla puede apreciarse como los errores mas grandes se cometen en la vocales. Esto se
debe en realidad, como ya se ha explicado, a que son los fonemas que poseen mayor
energia relativa. Para el resto de los fonemas, los fricativos poseen el mayor error de
aproximaciéon. También puede apreciarse aqui como el MSE disminuye un poco en el
caso ruidoso, debido a que el error de reconstruccion se calcula sobre la senal ruidosa. El
resto de las caracteristicas son similares a las del caso limpio.

sional utilizada para representar el espectrograma.
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Figura 7.12: Norma {y de las representaciones de distintos fonemas obtenidas mediante BP
a partir de diccionarios WPT y CPT.

Tabla 7.8: Norma {o (x 100) de las representaciones de distintos fonemas obtenidas mediante BP, MP, BOB y MOF a
partir del diccionario WPT Symmlets 8 (con profundidad 11 o 12), para sefiales limpias y contaminadas con ruido blanco
a 10 dB SNR.

SNR (dB) METoDO /eh/ /ih/ /b/ /d/ /v/ /t/ 1/ /s/

oo BP 0.501 0.417 0.423 0.515 1.713 1.546 2.120 3.715
MP 0.529 0.586 0.370 0.497 1.651 1.306 1.851 2.897
BOB 0.574 0.559 0.533 0.630 2.228 1.758 2.201 3.984
MOF 14.880 14.190 11.690 20.810 32.420 27.640 34.230 59.770
10 BP 0.968 0.746 1.322  0.968 2.752 2.987 2.779 4.761
MP 1.363 1.252  1.180 1.696 2.717 2.462 2.673 3.149
BOB 1.388 1.270 1.339 1.802 4.528 3.296 3.316 4.525
MOF 22.970 20.790 19.660 30.270 48.020 45.730 50.650  67.320

Tabla 7.9: Error cuadratico medio entre la senal original, correspondiente a distintos fonemas, y la aproximacién obtenida
a partir de conservar los 15 dtomos mds importantes seleccionados mediante BP, MP, BOB y MOF a partir del diccionario
WPT Symmlets 8 (con profundidad 11 o 12), para sefiales limpias y contaminadas con ruido blanco a 10 dB SNR.
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SNR (dB) Mgrobo  Jeh/  Jih/ /b/ /d/ /v/ /t/ 1/ /s/
[e%s) BP 2.09E-03 3.67TE-03 6.70E-04 7.52E-04 1.10E-03 1.74E-03 2.13E-03 2.26E-03
MP 1.84E-03 3.28E-03 5.40E-04 6.38E-04 9.84E-04 1.63E-03 2.00E-03 2.20E-03
BOB 1.84E-03 3.31E-03 6.37E-04 7.00E-04 1.05E-03 1.66E-03 2.04E-03 2.24E-03
MOF 3.13E-03  6.09E-03 1.05E-03 1.49E-03 1.47E-03 2.04E-03 2.48E-03 2.45E-03
10 BP 1.42E-03 2.73E-03 4.69E-04 5.96E-04 7.26E-04 1.05E-03 1.28E-03 1.33E-03
MP 1.35E-03 2.62E-03 4.30E-04 5.68E-04 6.71E-04 9.99E-04 1.23E-03 1.29E-03
BOB 1.35E-03 2.65E-03 4.59E-04 5.88E-04 7.09E-04 1.02E-03 1.25E-03 1.31E-03

MOF 1.87E-03  3.74E-03 6.30E-04 9.07E-04 8.72E-04 1.17E-03 1.44E-03 1.41E-03
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Figura 7.13: Norma {y de las representaciones de distintos fonemas obtenidas mediante MP
a partir de diccionarios WPT y CPT.

Para comprender mejor algunas caracteristicas de la representacion lograda, en la
Figuras y se ha procedido a reconstruir la senal del fonema /p/, para los casos
limpio y con ruido respectivamente, utilizando sélo los 15 dtomos més importantes (de
un total de 11264). En la parte inferior de las figuras se pueden apreciar los atomos
seleccionados por BP para realizar la sintesis en ambos casos. Nétese como los atomos
empleados para el caso limpio y ruidoso resultan muy similares, variando solo ligeramente
el orden de importancia. Esto muestra que la representacién obtenida logra preservar las
caracteristicas significativas aiin en la presencia de ruido. Los métodos tradicionales para
limpieza de ruido generalmente fallan en preservar algunas componentes importantes. En
el caso del habla esto es de fundamental importancia para evitar artefactos que afecten la
inteligibilidad de la misma. Estas propiedades se aprovechan en la seccién siguiente para
proponer un método heuristico de limpieza de ruido que preserva las pistas actisticas de
la senal de voz.

Limpieza de ruido heuristica

Las pruebas anteriores de representacién rala de fonemas sugieren que las pistas
acustico-fonéticas importantes pueden conservarse con tan sélo 15 dtomos (de un total
de méas de 10000). Cuando se agregd ruido aditivo a las senales consideradas, practica-
mente fueron seleccionados los mismos dtomos (aunque en un orden diferente). En el
filtrado tradicional basado en Fourier se asume que el espectro de la senal tiene poca
superposicion con el espectro del ruido y por consiguiente puede utilizarse un filtro lineal
invariante en el tiempo. Esta aproximacién de filtrado lineal no puede separar el ruido de
la senal en las zonas dénde sus espectros de Fourier solapan. Ademas los métodos lineales
tradicionales establecen un compromiso entre la supresion del ruido y un suavizado de las
caracteristicas de la senal. Las aproximaciones de limpieza de ruido basadas en umbrales
son bastante diferentes debido a que resultan no lineales. Originalmente estas técnicas
se aplicaron principalmente en el contexto de la DDW'T, sin embargo para el caso ralo
la aproximaciéon resulta méas general porque no se restringe el diccionario a una tnica
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Figura 7.14: Norma ¢y promedio de las representaciones obtenidas para los diferentes fonemas
mediante BP y MP a partir de diccionarios WPT y CPT.
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Figura 7.15: Error cuadratico medio entre la senial original, correspondiente a distintos fone-
mas, y la aproximacion obtenida a partir de conservar los 15 4tomos méds importantes seleccio-
nados por BP a partir de diccionarios WPT y CPT.
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Figura 7.16: Error cuadratico medio entre la senal original, correspondiente a distintos fone-
mas, y la aproximacion obtenida a partir de conservar los 15 atomos mas importantes seleccio-
nados por MP a partir de diccionarios WPT y CPT.
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Figura 7.17: Promedio sobre los distintos fonemas del MSE entre la senial original y la apro-
ximacion obtenida a partir de conservar los 15 atomos mas importantes seleccionados por BP
v MP a partir de diccionarios WPT y CPT.
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(@ Fonema p : (a) Espectragrama , (b) Sonograma, (c) Coeficientes
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Figura 7.19: Representacion en el plano t — f (arriba), sonograma (centro) y magnitud de
los coeficientes correspondiente al fonema /p/ obtenidas a partir de BP y el diccionario WPT
Symmlets 8 con profundidad 11.
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Figura 7.20: Representacion en el plano t — f (arriba), sonograma (centro) y magnitud de
los coeficientes correspondiente al fonema /p/ obtenidas a partir de MP y el diccionario WPT
Symmlets 8 con profundidad 11.
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Aproximacion: 15 / 11264 coeficientes fonema p (BP) (ECM=0.001089 / NZ=1.713 %)
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Figura 7.24: Reconstruccion a partir de los dtomos mas importantes seleccionados por BP
para el fonema /p/: Senal original limpia (arriba), aproximacién (centro) junto con los dtomos
y coeficientes utilizados en la aproximacién (abajo).
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Aproximacion: 15/ 11264 coefici fonema p (BP) white-10dB (ECM=0.0007263 / NZ=2.752 %)
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Figura 7.25: Reconstruccion a partir de los dtomos mas importantes seleccionados por BP
para el fonema /p/ contaminado con ruido blanco a 10 dB SNR: Senal original sucia (arriba),
aproximacion (centro) junto con los dtomos y coeficientes utilizados en la aproximacion (abajo).



232 Aplicaciones a la senal de voz

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

base ondita. De hecho tampoco queda restringido a una base ortogonal particular o una
familia de bases ortogonales. Debido a ello existen varias formas de tomar ventaja de la
robustez de estas representaciones, si el diccionario se elige para describir adecuadamente
a la senal (y no al ruido).

En esta seccién se propone un método sencillo para limpieza de ruido mediante re-
presentaciones ralas y se compara con otras técnicas como las que utilizan umbrales para
la limpieza de ruido mediante onditas (WDN, ver Seccién [6.4.2)).

El método propuesto, se denominara limpieza de ruido heuristica (HDN) y consiste
en los siguientes pasos [173]:

1. Elegir un diccionario apropiado, preferentemente sobrecompleto.

2. Encontrar una representacién rala de la senal (mediante BP o MP, HDN-BP o
HDN-MP respectivamente).

3. Ordenar los dtomos por el “tamano” del coeficiente (valor absoluto).

4. Seleccionar aquellos coeficientes para los cuales el valor de la energia normalizada
sea mayor que el MSE normalizado.

5. Igualar a cero el resto de los coeficientes (umbralamiento duro).
6. Reconstruir la senial definitiva a partir de los coeficientes retenidos.

El método propuesto representa un compromiso entre la calidad de la aproximacion
(en términos de la norma ¢y del error) y la dispersién de la representacién (a partir del
numero de dtomos incluidos o £y). Es decir que se busca la menor cantidad de dtomos que
mejor contribuyan a la conformacién de la senal. De hecho, ésto puede verse como una
solucién heuristica para el problema de regularizaciéon planteado por la ecuacién (6.21)).

Para estos experimentos se utilizaron las senales de Albayzin contaminadas con ruido
blanco y murmullo segin se describe en el Apéndice [B| El nimero de dtomos retenidos
se limito entre 15 y 35. Las pruebas se realizaron con el diccionario CPT 5, que en las
pruebas anteriores mostrd ser una buena opcion para utilizar en la representacion.

En la parte izquierda de la Figura se muestra un tramo de voz tipico correspon-
diente a un fonema sonoro contaminado con ruido blanco a 10 dB, junto con la version
limpiada mediante HDN-BP. Luego de calcular la representacién mediante BP, el niimero
de atomos a retener se establece comparando el MSE relativo y la energia normalizada
correspondiente a la senial reconstruida, como se visualiza a la derecha de la misma fi-
gura. En la Figura se muestran, sobre la escala temporal mayor de una emision, el
sonograma y espectrograma resultado de la aplicacién de HDN-BP. Se incluyen también
para comparacion las correspondientes versiones limpia y ruidosa de la senal. Se puede
apreciar que después de la limpieza se han preservado las pistas acusticas importantes,
como por ejemplo la liberacién del fonema /k/, las formantes y la duracién de las vocales,
y el “color” de las fricativa /s/.

Finalmente se realizé una comparacién de la relacion senal ruido luego de la limpieza
(SNR,.:) para las diferentes técnicas ensayadas y bajo condiciones ruidosas diferentes.
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Figura 7.26: Sonograma de un tramo de voz contaminado con ruido blanco a 10 dB y la
correspondiente senal limpia estimada por el algoritmo (izquierda), y grafico del MSE relativo
v la energia normalizada de la senal reconstruida mediante los dtomos encontrados por BP en
funcién del niimero de coeficientes retenidos (ordenados por su importancia relativa, derecha).
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Figura 7.27: Sonograma y espectrograma: Senal de voz limpia correspondiente al trozo “Cémo
se llama...” (arriba), contaminada con ruido aditivo (SNR 10 dB, ruido blanco, centro) y
limpiada mediante HDN-BP (abajo). Se puede observar claramente el aumento del contraste
espectral en la senal limpiada respecto a la sucia y la preservacion de las pistas actisticas
significativas.
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Tabla 7.10: Relacién sefial ruido de las senales luego de ser limpiadas por los distintos métodos (SNRowt ), para distintas
condiciones (SNR;,,) y tipos de ruido.

Tipo DE Ruibo  SNR;, (dB) SNRowut (dB)

HDN-BP HDN-MP MPDN WDN
Limpia oo 26.56 14.33 4.00 17.43
Blanco 50 15.16 14.33 4.00 17.42
Blanco 25 15.05 14.19 4.01 17.40
Blanco 15 14.81 14.37 4.00 16.22
Blanco 10 12.18 14.17 3.96 14.09
Blanco 5 10.31 13.18 3.96 11.09
Blanco 0 5.24 10.91 3.16 6.75
Limpia oo 26.56 14.33 4.00 17.43
Murmullo 50 15.13 14.46 4.00 17.37
Murmullo 25 15.19 14.23 4.00 17.12
Murmullo 15 14.89 13.55 3.89 15.85
Murmullo 10 13.61 12.24 3.78 13.18
Murmullo 5 9.75 8.43 3.42 7.78
Murmullo 0 3.75 1.63 2.01 -0.27

Los resultados se muestran en la Tabla BPDN y BOBDN [21] se probaron pero no
se incluyeron porque no convergieron en los datos utilizados. Puede observarse en la tabla
que WDN y HDN tienen los mejores resultados en términos de SNR. En algunos casos
WDN es incluso mejor que HDN, aunque ésto ocurre para SNRs relativamente altasﬂ En
la mayoria de los casos dénde WDN super6é a HDN se encontré distorsién actstica en la
forma de “ruido musical” (evaluado mediante pruebas perceptuales subjetivas). Clara-
mente, para una comparacion objetiva mas definitiva debe utilizarse alguna medida que
incluya estos aspectos. Los valores del umbral y otros parametros del método propuesto
se mantuvieron fijos en forma independiente de la SNR;,,, su adaptacién mediante algtin
método de optimizacion podria mejorar el desempeno.

En esta seccion se han aplicado una serie de técnicas para lograr una repre-
sentacion rala de una senal. Mediante ejemplos de senales obtenidas a partir de distintos
fonemas se han mostrado y discutido los resultados de aplicar BP, MP, BOB y MOF con
diccionarios fijos a estas senales en las condiciones originales y luego de contaminarlas
con ruido aditivo. En las representaciones tradicionales existe un importante compromiso
en la resolucién simultanea de eventos en el tiempo y la frecuencia. Esto puede esconder
pistas actsticas presentes en la senal. En contraste con ello las técnicas aqui evaluadas
proveen una primera aproximacion a la solucion de este problema, preservando las carac-
teristicas importantes inclusive en presencia de ruido. Esto se aprovecha para plantear
un método de limpieza de ruido para representaciones ralas con buenos resultados per-
ceptuales. Aunque el método propuesto es simple, el punto importante para notar aqui es
que este tipo de representaciones ofrecen una manera bastante directa de “ocuparse” del
ruido en el procesamiento del habla (asi como en otros campos).

Por supuesto que esta mejora en las capacidades es a costa de incrementar el cos-
to computacional de las técnicas empleadas en el analisis con respecto a las técnicas
convencionales, o incluso a las presentadas en la Seccién [7.5 Una cuestién importante

8Se debe notar que los pardmetros de HDN fueron ajustados para aumentar la inteligibilidad de
habla limpiada, y se sabe bien que ésto no se correlaciona directamente con la SNR.
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es la utilizacion de métodos de busqueda automatica de diccionarios éptimos, ya que
éstos permiten encontrar los 4tomos que mejor representan a un conjunto particular de
senales. Este enfoque se utilizara a continuacion.

7.6.2. Diccionarios optimos

En la seccion anterior se desarrollaron una serie de técnicas para aprovechar las ven-
tajas de obtener una representacion rala de la senal de voz, basadas en la utilizacién de
diccionarios fijos armados a mano a partir de familias de funciones con caracteristicas
conocidas. Un problema con este enfoque es que se requiere un nimero muy grande
de elementos en el diccionario para asegurar que estén representados todos los compor-
tamientos posibles de las senales a analizar. Sin embargo existen comportamientos o
caracteristicas que son méas probables que aparezcan en el contexto de un conjunto de
senales particulares. Es posible entonces que algunos elementos no se utilicen de manera
importante para describir a la senal, o que varios de ellos puedan unirse para formar una
caracteristica méas compleja y representativa. También es posible que, para representar
caracteristicas significativas de la senal, algunos atomos requieran ajustes fuera de los
limites que imponen las férmulas que los generaron y que dan la estructura al diccionario.
Por ello lo ideal consiste en recurrir a los datos como una forma de estimar los dtomos
que componen el diccionario de manera 6ptima. Esto permite otra vez un enfoque desde
la perspectiva de que el diccionario a utilizar permita establecer un modelo de la senal
que permita describirla de forma adecuada.

Experimentos iniciales

El problema del aprendizaje automatico de los diccionario es un problema bastante
mas demandante de recursos que el de la inferencia ya discutido. Muchos de los experi-
mentos presentados requirieron de varias semanas de tiempo de maquina para alcanzar
los resultados mostrados utilizando computadoras de tltima generacion’] Por esta razén
se comenzd trabajando con un conjunto relativamente pequeno de senales correspondien-
te a 10 emisiones de voz tomadas de un tinico hablante de la base Albayzin.

Para estas pruebas iniciales se utilizo la alternativa propuesta por Olshausen y Field
[145], 143], y posteriormente la implementada por Lewicki y Sejnowski [I16]. La primera
alternativa presentd problemas de convergencia sobre los datos utilizados, debidos a las
aproximaciones realizadas para poder resolver el planteo de la regla de actualizacién
del diccionario ® en . Por ello se muestran en esta seccién sélo los resultados
del segundo método que resulta un poco mas general y con mejores resultados en este
contexto. Este método permite encontrar una solucién para el caso de ICA sobrecompleto
y con ruido (NOCICA )]

En Figura se presentan resultados de la aplicacién de esta técnica para el caso
de un diccionario sobrecompleto de 64x128, correspondiendo entonces a cada atomo una
duraciéon de unos 8 mseg. A partir de esta figura se puede apreciar como los elementos

9Basadas en procesadores tipo Pentium IV, 2.8 GHz de velocidad de reloj.
A qui se utilizé el cédigo desarrollado por Lewicki y descripto en [116]
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del diccionario tienden a funciones que hacen recordar facilmente a fonemas o trozos de
fonemaﬂ Se debe remarcar aqui que en los diccionarios tradicionales existian parame-
tros especificos para cada atomo que permitian realizar algin tipo de ordenamiento de
los mismos que le conferia un significado a su posicion relativa dentro del diccionario.
Por ejemplo en los diccionario tipo WPT los distintos parametros permitian la organiza-
cion de los elementos a partir de su frecuencia, escala o localizacion temporal. Para los
diccionarios 6ptimos este 1ltimo aspecto ya no esta presente, por lo que para otorgarles
cierto significado o estructura al diccionario deben emplearse otros métodos. En el caso
de la Figura se los ha ordenado utilizando un mapa auto-organizativo (SOM) [103].

Se observa también una distribucion de varios de los atomos con localizacion precisa
en el plano tiempo frecuencia, lo que se evidencia en la Figura [7.29] En esta figura se
muestra un diagrama de la cobertura del plano ¢t — f para el diccionario considerado,
utilizando un método similar al descripto en [114]. Cada elipse da cuenta de la cobertura
de un atomo individual. La extensién temporal de cada atomo se indica utilizando el
ancho necesario para cubrir el 95 % de su energfa. La extension en la frecuencia se indica
mediante el ancho de banda correspondiente, 10 dB debajo del pico principal. Los dtomos
que no presentaban una buena localizacién se omitieron del grafico (es decir aquellos
donde el pico espectral principal representa menos del 50 % de la energia total). Se puede
decir que casi la mitad de los a&tomos del diccionario poseen comportamientos complejos
que no han podido ser incluidos en este grafico. Sin embargo el resto se distribuye de
forma bastante uniforme en el plano ¢t — f.

Como es de esperar, la representacién lograda por este diccionario resulta bastante
rala. Esto puede observarse en los histogramas de activacion de los coeficientes corres-
pondientes a algunos dtomos que se muestran en la Figura (esta dispersién se cuan-
tificard en los experimentos de las secciones siguientes).

En la Seccién [6.5.2) se han presentado varios métodos que permiten estimar un dic-
cionario 6ptimo a partir de senales con caracteristicas generales. En esta seccion se
mostraron algunos resultados iniciales para un diccionario estimado a partir de senales
de habla utilizando un método estadistico.

Sin embargo, el interés aqui esta centrado en aprovechar algunas caracteristicas es-
peciales de las senales de voz. La mayoria de las aproximaciones existentes no tienen en
cuenta, por ejemplo, las importantes correlaciones temporales que existen en el habla.
Se sabe que estas correlaciones pueden ser aproximadas mediante modelos linealeﬂ. El
hecho de incorporar este tipo de conocimiento a priori acerca de la senal puede facilitar
la buiisqueda de una solucion conveniente al problema de encontrar un diccionario 6ptimo.
Ademas ésto puede también ayudar con la interpretacion de la representacion lograda.

"De hecho es posible “escuchar” estos 4tomos y la mayoria suenan en forma similar a fonemas
vocalicos.

12Esto constituye el fundamento de la técnica de LPC tan difundida en el andlsis del habla y que fue
presentada en el Capitulo
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Figura 7.28: Algunos dtomos del diccionario (arriba) y sus correspondientes espectros (abajo)
encontrados mediante el método planteado en [I16], a partir de senales de voz de un hablante
de la base de datos Albayzin. El diccionario completo posee 128 dtomos de 64 muestras cada
uno. Es posible observar que algunos atomos se parecen a tonos puros, mientras que otros
poseen una estructura armonica mas compleja que recuerda a la de algunos de los fonemas
contenidos en los datos.
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Figura 7.29: Distribucién en el plano t — f de los atomos del diccionario optimo estimado a
partir de los datos de un hablante de Albayzin. Cada elipse representa la cobertura aproximada
de uno de los atomos del diccionario calculada a partir de la senal temporal y su respectivo
espectro de magnitud. Se han graficado sélo aquellos atomos con una localizacion tiempo-
frecuencia marcada, descartandose aquellos que presentan un comportamiento mas complejo
(que corresponden a 61 dtomos del total de 128).
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Figura 7.30: Histogramas de activacion estimados para los coeficientes correspondientes a
diferentes atomos del diccionario de la Figura|7.28 obtenidos a partir de tramos de voz con
los cuales fue entrenado. Se observa a simple vista que todos resultan con curtosis positivo y
similares a fdp laplacianas.
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Aprendizaje mediante LP-ICA

El problema de modelar la senal de voz con métodos generales, como el utilizado en
la seccion anterior, es que ignoran toda la informacién acerca de la correlacion temporal
que existe entre las muestras de la senal discreta. En la presente seccion se propone un
nuevo método para obtener una representacion rala de la senal de voz que utiliza un
modelo generativo “paramétrico”. Este nuevo método consiste en una modificacién de
la técnica estadistica utilizada en la secciéon anterior, que resuelve el problema ruidoso y
sobrecompleto de analisis de componentes independientes, para incluir un modelo lineal
de los elementos del diccionario.

Se puede asociar a los atomos ¢; con los estados caracteristicos de un modelo lineal
del tracto vocal para diferentes fonemas. De esta forma un trozo de una senal de voz
particular puede obtenerse “sumando” las caracteristicas mas importantes. Para imple-
mentar esta idea, en la presente seccién se aproxima a las formas de onda utilizadas para

el diccionario ® en ([6.1)) por medio de:

Q
Gij ==Y Gi_gjCqj+0ig; (7.1)
q=1

donde ¢, ; son los coeficientes del predictor lineal, y g; es el coeficiente de ganancia
correspondiente para una entrada tipo delta de Dirac. Esta restriccion permite la inclu-
sion explicita de la correlacion temporal de las muestras de cada atomo por medio de los
coeficientes cq,jm.

Esto significa que el problema a ser resuelto puede expresarse como uno de ICA
sobrecompleto ruidoso y con ciertas restricciones en la matriz de mezcla. Estas restric-
ciones incluyen la aproximacion por medio de un modelo de predicciéon lineal para las
columnas de esta matriz. Por ello el método propuesto se denominara IC'A por prediccion
lineal (LP-ICA) y representa un caso particular de mezclas convolutivas en el dominio
del tiempo.

El modelo también puede formularse en el dominio z y entonces la convolucién entre
¢i; v 9; gj se convierte en un producto (simplificado en este caso porque Z {0;} = 1). Los
dtomos ¢@; pueden expresarse de esta manera como una funcién de z:

y(z) = =2, (7.2)

(2) = .4 ] ]
donde Cj(z) =1+ 4 Ca,j 1 corresponde a un polinomio de orden @ en z, con coefi-
cientes o pardmetros ¢, ;. El modelo generativo correspondiente se muestra en la Figura
Para resolver este problema de ICA paramétrico, los problemas de encontrar los coe-
ficientes de la representacion, las formas de onda y la aproximacién paramétrica pueden
manejarse separadamente. La aproximacion seguida aqui para encontrar los coeficientes

B Aqui el indice temporal avanza en la direccién de las filas i de @, es decir a lo largo de cada columna
0 atomo j.
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Figura 7.31: Diagrama del modelo generativo utilizado para las seniales de voz. Este constituye
un caso particular de mezclas convolutivas.

a; y las formas de onda ¢; ; modeladas paramétricamente es utilizar las técnicas descritas
en la Seccién ([I16], [115]), incluyendo un paso de aproximacién paramétrica [174].

Aqui la matriz ® debe satisfacer simultaneamente las restricciones impuestas sobre
las columnas por (7.1)) y la maximizacién de la verosimilitud en (6.36)). Una vez estimada
® en cada paso del algoritmo los coeficientes ¢, ; pueden calcularse por medio deE]:

|

velfe, o

Jcy.j

=0, (7.3)

lo que implica minimizar el MSE entre cada atomo ¢; y su version qﬁj aproximada
mediante (7.1]). Para la solucién de , se usa el método de Prony [148] debido a su
habilidad para recuperar la respuesta al impulso que coincide con una secuencia dada,
y porque se comportd mejor que el método de autocorrelacén considerado en la version
inicial [I74]. El diccionario ® se reemplaza entonces por su versiéon paramétrica &. Para
asegurarse que este cambio no resulte disruptivo durante los primeros pasos del algoritmo,
se disminuye la complejidad del modelo gradualmente utilizando el orden () (mientras que
log P(x|®) se incrementa). Ademas, los d4tomos cuyo error de aproximacién excede un
umbral predeterminado permanecen inalterados. Resumiendo, la soluciéon del problema
puede describirse en términos del algoritmo LP-ICA que se muestra en la Figura
Para evaluar el método propuesto en esta seccién se realizaron dos tipos de experi-
mentos: uno utilizando datos artificiales, y el otro con datos de habla real. En el primer

14Utilizando la hipétesis usual de estacionariedad por tramos de la sefial de voz.
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Inicializar ¥ aleatoriamente
Inicializar el orden @ = Q);y; de la aproximacién paramétrica
REPETIR
Inicializar a mediante (6.16)), la solucién basada en P
REPETIR
Calcular Aa usando ([6.31])
a=a+ Aa
HASTA la condicién de finalizacién
Calcular A® mediante
=+ AP
Calcular ¢, ; utilizando
Calcular gj igualando la energia de qu y (ﬁj
Calcular ® para orden () usando (7.1
SI MSE(¢,, ;) >= v ENTONCES ¢; = ¢;
ST ‘logP(X|<i>) - 10gP(x]<I>)’ < ¢ ENTONCES ® =&, SINO Q=Q —1
SI @ < Qmin ENTONCES @ = Qmin
HASTA la condicidén de finalizacidén

Figura 7.32: Pseudocddigo del algoritmo LP-ICA para la busqueda del diccionario éptimo
para representar senales de voz. Las constantes predefinidas v y ¢ controlan la rapidez y el grado
de la aproximacion paramétrica. Ademds existen constantes predefinidas Qin; ¥ Qmin que fijan
el valor inicial y el valor minimo permitido para () respectivamente. Ambas condiciones de
finalizacion se cumplen cuando se alcanza un nimero predeterminado de iteraciones.
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caso, el proceso de sintesis o “problema directo” puede controlarse usando el modelo ge-
nerativo de la Figura [7.31| de manera tal que la solucién del “problema inverso” resulta
conocida de antemano. Para los datos de habla reales, las diferentes representaciones
y diccionarios obtenidos para cada tipo de fonemas se compararon con las caracteristi-
cas importantes de cada clase fonética. Esto puede resultar de particular interés si este
enfoque se utiliza para modelar los diferentes fonemaﬂ

Experimentos con datos artificiales Se generé un conjunto de datos artificiales a
partir de la versién paramétrica del modelo generativo . De esta forma es posible
comprobar el efecto de la utilizacién de conocimiento a priori acerca de la estructura del
modelo generativo en los métodos para estimar el diccionario. El método paramétrico
propuesto, LP-ICA, y el método NOCICA descripto en [I15] se aplicaron a los datos,
y varias de las medidas descriptas en la Seccién fueron calculadas. Un objetivo
importante consistié en que estos datos artificiales se parecieran lo mas posible a tramos
de fonemas vocdlicos, de acuerdo con la interpretacion del modelo generativo como un
sintetizador de voz. Por consiguiente, los elementos del diccionario se escogieron como
funciones con 2 polos en el dominio z. Para la eleccion de los coeficientes ¢, ;, se tom6 el
valor de la frecuencia de las dos primeras formantes de las cinco vocales espanolas,
pronunciadas en forma aislada y sostenida por diferentes hablantes [5]. De esta manera,
los atomos constituyen sinusoides amortiguadas con frecuencias que son equivalentes a
las resonancias caracteristicas del tracto vocal para la produccién de estas vocales. La
frecuencia de muestreo utilizada fue de 8000 Hz. El caso considerado consistiéo en 64
atomos de 64 muestras cada uno (64x64). Con el diccionario armado de esta forma,
se generaron los coeficientes a partir de distribuciones laplacianas independientes, y los
atomos se mezclaron utilizando , produciendo el conjunto de datos o senales para
los experimentos (un total de 1000 tramos con 64 muestras cada uno). Una cantidad
pequena de ruido fue agregada, con una distribucién de gaussiana y media cero (SNR
80 dB)H. En las Figuras y pueden observarse ejemplos de los atomos y de las
senales generadas, respectivamente.

Una vez generados los datos, se llevaron a cabo pruebas sobre los coeficientes utiliza-
dos originalmente para generar las senales artificiales, los coeficientes estimados a partir
de estas senales por diferentes métodos pero con el diccionario original, y los estimados
utilizando las bases coseno y ondita discreta diddica. Estos resultados se muestran en
la Tabla [7.11] En esta tabla “original” hace referencia al hecho de que se utilizaron los
coeficientes y el diccionario que ayudaron generar los datos artificiales en el “problema
directo” mediante (6.1). Para las pruebas mediante NOCICA, BP y MP se utilizé el
diccionario original, pero los coeficientes se calcularon a partir de los datos artificiales
mediante estos métodos. Para las pruebas mediante DCT y DDW'T se utilizaron nueva-
mente los datos artificiales para calcular la representacion en términos de la transformada
coseno discreta’y onditas discreta diddica (con ondita madre Symmlet 8), respectivamen-
te.

15Podrian emplearse por ejemplo en modelos de estadisticos de observaciones como los planteados en
[113], para reemplazar a los de mezclas gaussianas actualmente utilizados en los HMMs para ASR.
16Esta pequeia cantidad de ruido asegura cierta robustez en la estimacién de los 4tomos del diccionario
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Figura 7.33: Diagramas de polos y ceros (arriba), espectros (centro) y senales temporales
correspondientes (abajo) para dos dtomos del diccionario utilizado para generar los datos arti-
ficiales con el modelo generativo (izquierda y derecha).
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Pueden realizarse algunas observaciones a partir de esta tltima tabla. Entre las trans-
formaciones que utilizan bases ortogonales, la representacion menos rala es la generada
mediante DDWT. Esto se debe al hecho de que los elementos de la base son bastante
diferentes a los dtomos utilizados para generar los datos (teniendo de esta manera que
utilizar muchos més elementos para representar cualquiera de las senales). También debe
notarse que la DDWT es la que requiere un nimero més grande de bits para codificar
los coeficientes. Lo contrario ocurre con la DCT, debido al hecho de que los atomos son
bastante similares a las funciones coseno (aunque las frecuencias para el ejemplo fueron
escogidas especialmente). Los coeficientes originales se ubican en una posicién interme-
dia. Entre los métodos especificos para lograr representaciones ralas, puede verse en la
tabla que BP logra la representacién més rala y requiere un niimero menor de bits para
codificar los coeficientes, aunque con un margen de error mayor que los otros métodod”|
NOCICA y MP resultan similares. Estos métodos especificos parecen encontrar represen-
taciones incluso mas ralas que la original. Un analisis alternativo de la dispersion de las
representaciones que confirma algunas de estas observaciones puede realizarse a partir de
la Figura[7.35 Aqui se grafica la media de los coeficientes, ordenados y normalizados con
el valor maximo para las diferentes representaciones mostradas en la Tabla . Esta
grafica provee una forma bastante directa de valorar la dispersién de cada representacion
a partir de la velocidad de decaimiento de los coeficientes.

El problema inverso se resolvié entonces utilizando ambos algoritmos, el paramétrico o
LP-ICA y el no paramétrico, para que pudieran compararse los diccionarios estimados por
estos métodos con el original (qué para este caso artificial resulta conocido). La Tabla
muestra los resultados obtenidos por los diferentes métodos. Como puede verse, todas las
medidas excepto 1, favorecen al método propuesto. Puede decirse que este método logra
una representacion mas rala y con un margen menor de error. Se incluye otra columna
en la tabla con el promedio MSE entre el diccionario original y el encontrado por ambos
métodos. El resultado muestra como el método paramétrico LP-ICA estima mejor el
diccionario original que gener6 los datos que el no paramétrico. Esto puede corroborarse
inspeccionando la Figura donde se presenta una comparacion entre algunos de los
atomos obtenidos por ambos métodos con los originales (en el dominio del tiempo y de
la frecuencia). Como puede observarse, el método NOCICA tiende a encontrar dtomos
con mas picos espectrales que los originales. Puede apreciarse también como el método
paramétrico LP-ICA encuentra atomos que son mas similares a los originales y logra
una representacion mas rala que el método de NOCICA. Esto se debe a que se beneficia
del conocimiento a priori de que la estructura temporal de los dtomos puede describirse
en términos de un modelo paramétrico simple (qué es precisamente el caso seleccionado
para este ejemplo).

Experimentos con datos reales Para estos experimentos se utilizaron emisiones de
distintos hablantes tomadas de un subconjunto del corpus Albayzin [17] (Ver Apéndice
. De la informacién de segmentacion, se extrajeron tramos de 128 muestras para las

1"En realidad para la reconstruccién mediante la DCT existe un error muy pequeiio del orden de la
precisién de la maquina que se ha despreciado en la Tabla [7.11{ (4.48E-16).
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Tabla 7.11: Medidas de dispersién y costos de codificacién obtenidos a partir de las diferentes representaciones de los
datos artificiales con el diccionario fijado de antemano.

Representacién Lo minvol K #bits MSE(x — ®a)
Original 0.45 0.67 2.89 3.02 2.28E-03
NOCICA (Ec. (631)) 0.23 0.74 098  3.32 1.26E-03
BP 0.05 0.51 62.55 1.64 4.68E-02
MP 0.28 0.44 8.30 2.38 2.90E-03
DCT 0.21 0.53 0.88 3.37 0.00E+00
DDWT 0.47 0.92 0.39 3.53 0.00E+00

I
Original
NOCICA
BP il
MP
DCT
DWT

trEste

Valor de los coeficientes (normalizado con el maximo)

Orden relativo

Figura 7.35: Valor medio de los coeficientes ordenados por magnitud y normalizados con
el valor maximo, para las diferentes representaciones mostradas en la Tabla obtenidas a
partir de un diccionario fijo (64x64).

Tabla 7.12: Medidas de dispersién y costos de codificacién obtenidos a partir de las representaciones de los datos
artificiales usando los diferentes métodos (incluyendo la estimacién del diccionario).

Método Lo minvol £ K #bits MSE(x —®a) MSE(®,®)

NOCICA 0.45 0.63 0.60 1.14 3.37 1.28E-04 1.3634
LP-ICA 0.20 0.34 0.85 21.86 2.39 5.38E-06 1.0902
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Figura 7.36: Comparacién entre algunos dtomos del diccionario original (64x64) y los encon-
trados por los diferentes métodos a partir de los datos artificiales, en el dominio de tiempo
(arriba) y en el de la frecuencia (abajo).
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5 vocales (/a/, /e/, /i/, /o/ v /u/) y 2 consonantes (/s/ y /k/), obteniendo aproxi-

madamente 2000 tramos de cada uno. Otra vez el subconjunto fue seleccionado para
incluir diferentes clases fonéticas diferentes pero manteniendo un tamano relativamente
pequeno. El método paramétrico propuesto LP-ICA y la version NOCICA se aplico a
estos datos, y se calcularon los valores de medidas descriptas en la Seccién [2.4.2] para los
casos completo (128x128) y sobrecompleto (128x256). Se realizaron experimentos dife-
rentes, entrenando los métodos a paritr de los datos para cada fonema en forma aislada, y
a partir de todos los datos juntos (el caso denominado como “todos”). Los mismos datos
se utilizaron para entrenar los diccionarios, y para calcular la dispersion y los costos de
codificacion.

Los resultados obtenidos para los dos métodos se muestran en las Tablas y
para cada caso. Las ultimas filas de las tablas muestran los valores medios y la
desviacién estandar obtenidas para las columnas correspondientes promediadas sobre
todos los fonemas. En el caso paramétrico el orden final medio () encontrado fue de 29
y 22, para el caso completo y sobrecompleto respectivamente. Como puede observarse
en estas tablas el método propuesto LP-ICA da en general una representacién mas rala,
con un numero menor de bits y con un MSE similar. Esta diferencia es mas pronunciada
en el caso del sobrecompleto.

A modo de ejemplo, las formas de onda de algunos de los dtomos encontrados para
el caso de “todos” los fonemas (128x256) (los datos mezclados de todas las clases) se
muestran en la Figura[7.37, para NOCICA y el método paramétrico propuesto respecti-
vamente. A simple vista los diccionarios encontrados parecen similares y para este caso
las medidas favorecen sélo ligeramente al método paramétrico .

Para una mejor comprensién acerca de por qué los diccionarios aprendidos reflejan
los rasgos mas importantes de los diferentes tipos de fonemas, se realiz6 un anélisis
cualitativo en algunos de ellos. La Figura muestra los espectogramas obtenido de
los dtomos del diccionario aprendidos para la vocal /a/ (128x256) con ambos métodos.
Para el calculo de estos espectrogramas se realizo un compromiso entre el ancho de la
ventana de tiempo y el solapamiento para poder identificar simultdneamente eventos en
el tiempo y la frecuencia. Los espectrogramas se ordenaron con un SOM unidimensional
de manera que los mas similares aparecieran juntos. Finalmente algunos de los dtomos
intermedios fueron eliminados para mostrar sélo los mas importantes.

Entre las diferencias encontradas en los espectrogramas, es posible ver cémo NOCICA
logra una representacion que no sélo abarca las distintas frecuencias involucradas, sino
que ademas algunos atomos responden a la “fase” de eventos temporales especificos. Por
otro lado, dado que el método paramétrico LP-ICA asume que los atomos constituyen
respuestas al impulso de filtros AR, el aspecto de la fase relativa se ignora y solo aparecen
atomos sintonizados en frecuencias especificas. Esto indicaria una relativa insensibilidad
a la fase que podria ser un rasgo deseable si uno quiere utilizar el diccionario como un
detector de eventos independiente al desplazamiento.

La Figura muestra los espectogramas obtenidos de los dtomos del diccionario
aprendidos para el fonema /s/ (128x256) para ambos métodos. Aqui puede realizarse
un analisis similar al del fonema /a/ notando que hay una diferencia méds marcada en
el nimero de atomos sintonizados en una frecuencia principal. Esto se debe a que para
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Tabla 7.13: Medidas de dispersién y costos de codificacion obtenidos a partir de las representaciones de los datos de
habla reales para diferentes fonemas utilizando NOCICA.

Experimento 4o minvol 51 K H  #bits MSE(x — ®a)
/a/(128x128) 0.17 0.26 0.54 25.96 1.06 1.86 6.19E-04
e/ (128x128) 0.15 023 047 3562 094  1.79 6.07E-04
/i/(128x128) 0.12 0.17  0.32 46.79  0.70 1.33 6.17E-04
/o/(128x128) 0.11 016 035 7070 0.76  1.24 5.80E-04
/u/(128x128) 0.08 0.10 0.17 105.89 0.38 0.74 5.48E-04
/s/(128x128) 0.10 0.15 0.32 37.61 0.64 1.05 7.36E-04
/k/(128x128) 0.38 051 056 1149 077  1.63 1.20E-03
Promedio 0.16 0.23 0.39 47.72  0.75 1.38 7.01E-04
Desv. Std 0.10 0.14 0.14 31.48 0.22 0.41 2.28E-04
/a/(128x256) 0.22 0.27  0.27 12.99 0.52 1.96 5.55E-04
/e/(128x256) 0.09 0.12  0.21 61.15 0.48 1.12 6.07E-04
/i/(128x256) 0.06 0.08 0.15 103.55 0.35 0.76 6.06E-04
/0/(128x256) 0.04 0.07 0.16 110.18 0.39 0.78 5.86E-04
/u/ (128x256) 0.04 0.05 008 13424 018  0.48 5.41E-04
/s/(128x256) 0.17 0.21 0.31 17.19 0.54 1.25 9.30E-04
/k/ (128x256) 0.21 024 023 2717 042  1.04 7.80E-04
Todos (128x256)  0.12 0.20 0.51 32.86 1.03 1.29 8.69E-04
Promedio 0.12 0.16 0.24 62.42 0.49 1.09 6.84E-04
Desv. Std 0.07 0.09 0.13 4742  0.25 0.45 1.52E-04

Tabla 7.14: Medidas de dispersién y costos de codificacion obtenidos a partir de las representaciones de los datos de
habla reales para diferentes fonemas utilizando LP-ICA.
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5 Experimento Lo minvol 4y K H  #bits MSE(x — ®a)
S /a/(128x128) 0.16 024 050 3246 1.00  1.58 6.03E-04
g /e/(128x128) 0.02 0.11  0.76 173.23 1.92 0.85 1.09E-03
£ /i/ (128x128) 0.11 016 033 61.82 075 116 7.85E-04
é, /0/(128x128) 0.03 0.09 0.50 201.22 1.22 0.86 8.63E-04
< Ju/(128x128) 0.06 008 0.6 157.96 036  0.68 6.52E-04
g /s/(128x128) 0.11 0.18 040 36,50 0.82 116 8.25B-04
= /k/(128x128) 0.03 006 019 143.69 0.50  0.59 7.01E-04
)
g Promedio 0.07 0.13 0.41 11527 0.94 0.98 7.88E-04
a Desv. Std 0.05 0.06 0.21 69.88  0.52 0.34 1.63E-04
3 /a/(128x256) 0.07 012 030 3475 062 131 5.71E-04
g /e/(128x256) 0.06 0.10 0.28 79.81 0.61 0.99 7.80E-04
g /1/(128x256) 0.04 0.07 0.21 125.19 0.49 0.71 7.02E-04
= /0/(128x256) 0.06 0.09 0.17 87.28  0.38 0.76 5.87E-04
5 /uy/ (128x256) 0.00 002 015 797.53 0.33  0.20 6.16E-04
/s/(128x256) 0.10 013 020 3475 041  0.88 7.20B-04
/k/ (128%256) 0.04 0.06 0.13 120.10 0.34 0.56 7.02E-04
Todos (128x256)  0.12 0.19 0.45 36.78  0.92 1.20 8.24E-04
Promedio 0.06 0.10 0.24 164.52 0.51 0.83 6.88E-04

Desv. Std 0.04 0.05 0.10 258.39 0.20 0.36 9.06E-05
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Figura 7.37: Algunos de los datomos obtenidos a partir de los datos de “todos” los fonemas
utilizando: el método de NOCICA (arriba), el método paramétrico propuesto LP-ICA (abajo).
Los atomos se presentan en su orden natural.
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Figura 7.38: Espectrogramas de los dtomos del diccionario aprendido para la vocal /a/
(128x256): NOCICA (arriba), LP-ICA (abajo). El ancho temporal y altura para el eje de

frecuencias es de 16 ms y 4 KHz respectivamente para cada atomo.
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lograr anchos de banda grandes, deben usarse modelos mas complejos de mayor orden;
asi el método encuentra una soluciéon mas simple que a su vez resulta ser aun maés rala
(Ver Tablas y para este caso).

La Figura ilustra estos aspectos, dando también una idea mas “global” acerca
de la distribucién de los atomos en el plano ¢t — f. Se puede observar en esta figura la
cobertura ¢t — f de cada uno de los datomos del diccionario mediante elipses, segin se
describi6 en la Seccién [7.6.2] Puede verse claramente cémo, en el caso de /a/, el método
propuesto LP-ICA ofrece una mayor resolucién en frecuencia para las frecuencias bajas,
particularmente en la zona que corresponde al formantes (ver mas adelante). También
se corrobora el aspecto de fase uinica ya mencionado. Por otro lado, en el caso de /s/
puede observarse coémo la mayoria de los atomos encontrados por el método propuesto
se sintoniza en una frecuencia principal, con mayor resoluciéon en la zona de frecuencias
altas.

Si los diccionarios encontrados por ambos métodos se analizan mejor, se puede apre-
ciar que para el caso de las vocales, aunque la mayor parte de la energia de los a&tomos se
localiza alrededor de una frecuencia principal, también aparecen picos de menor magni-
tud a otras frecuencias . Esto significaria que se ha codificado otra informacion relevante
en los 4tomos y que no resulta evidente de los anélisis anteriores (aunque puede notarse
después de una cuidadosa inspeccién de los espectrogramas en la Figura . Se ha
visto que las formantes son importantes para distinguir entre las vocales, tanto en el
caso aislado como en el discurso continuo. Aunque en este ultimo caso se deben rastrear
también cambios en los patrones formanticos temporales debido a que las clases no apa-
recen tan claramente separadas [77]. Debido a su rango de frecuencia esta informacién
extra podria asociarse con las formantes del habla.

Esto significa que estos métodos pueden encontrar informaciéon relevante a los fines
de la discriminacion utilizando sélo los datos de entrenamiento, y en el caso paramétrico
LP-ICA, esta informacién parece estar mejor representada.

Inferencia mediante MP a partir de diccionarios LP-ICA

Una vez obtenido el diccionario paramétrico en base a los datos, el siguiente paso
consiste en realizar con él un andlisis de las seniales de voz, e interpretar los resultados de
este andlisis en términos de la extraccién de caracteristicas importantes de los fonemas
o senales considerados. En este sentido existen varias posibilidades, que consisten en
utilizar alguno de los diferentes métodos para la solucién del problema de inferencia. En
la seccion anterior se utilizo el método derivado de la ecuacién . Interesa aqui aplicar
alguna alternativa que aproveche alguna caracteristica especial del diccionario aprendido
y que también contemple el ruido de manera explicita. Otro aspecto a considerar es la
rapidez para encontrar una representacion, aunque ésta resulte aproximada.

Teniendo en cuenta estos aspectos se propone utilizar el algoritmo de MP como se
expone a continuacion. Cada uno de los atomos del diccionario aprendido mediante LP-
ICA puede interpretarse como la respuesta al impulso de un filtro de coincidencia (en
inglés matched filter, MF) de tipo autoregresivo@. Los filtros de coincidencia son filtros

18T,0s 4tomos deben ser previamente normalizados para evitar sesgos en la deteccién debidos a las
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/s/ (128x256): NOCICA (arriba), LP-ICA (abajo). El ancho temporal y altura para el eje de

Figura 7.39: Espectrogramas de los atomos del diccionario aprendido para el fonema fricativo
frecuencias es de 16 ms y 4 KHz respectivamente para cada atomo.
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Figura 7.40: Diagrama de cobertura del plano t — f del diccionario aprendido para: vocal /a/
NOCICA (128x256, arriba izquierda), vocal /a/ LP-ICA (128x256, arriba derecha), fricativo
/s/ NOCICA (128x256, abajo izquierda), fricativo /s/ LP-ICA (128x256, abajo derecha). El
numero de atomos que se omitieron debido a una mala localizacion se indica en cada grafico.
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optimos para la deteccion de una senal conocida sumergida en ruido blanco, maximizando
la SNR para la senal considerada [97]. El algoritmo de MP puede verse entonces como
una versién especial de un banco de filtros MF, aplicado iterativamente en la busqueda
de las coincidencias con los rasgos significativos de la sefial. Cuando el diccionario ha sido
entrenado mediante LP-ICA estos rasgos significativos pueden asociarse con los estados
caracteristicos de un modelo lineal del tracto vocal, segiin se explicé en la seccién anterior.

Por supuesto que la representacién mediante MP utilizando dtomos arbitrarios puede
ser también interpretada en términos de filtros de coincidencia. Sin embargo en el caso
general ésto no resulta muy 1til, salvo desde el punto de vista didactico. En la seccion
anterior se mostré como los diccionarios aprendidos mediante LP-ICA presentaban dife-
rencias importantes con los aprendidos sin la restriccion del modelo paramétrico. Estas
diferencias favorecian en la mayoria de los casos a este enfoque, mostrandolo como un
mejor modelo para la senal de voz. De este modo el diccionario LP-ICA deberia preser-
var mejor las pistas significativas del habla incluso en condiciones de ruidﬂ. Se puede
implementar la limpieza de ruido incluyendo algin tipo de umbralamiento de los coefi-
cientes en el proceso, o limitando simplemente el nimero de iteraciones del algoritmo.
En este sentido se ha comprobado en la Seccién que, si el diccionario es adecuado,
muy pocos atomos son necesarios para preservar las pistas acusticas importantes de la
senal de voz.

Experimentos de anadlisis de voz Resulta interesante analizar como, este tltimo
enfoque para el calculo de las activaciones, refleja las caracteristicas de los fonemas es-
pecificos con los cuales se entren6 el diccionario mediante LP-ICA. En la Figura[7.41] se
muestra el sonograma, el espectrograma y los correspondientes coeficientes de la represen-
tacion obtenida para una emision de voz a partir del diccionario paramétrico entrenado
con los datos correspondientes a la /a/ (como en la seccién anterior).

Como se puede observar las zonas donde los coeficientes se activan con mayor frecuen-
cia corresponden a aquellas donde aparece el fonema con el cudl se entrend el diccionario.
Para el resto de los fonemas de esta emision la activacién resulta bastante menor, y guar-
da relacion con el parecido relativo entre el fonema analizado y el fonema con el cual
se entrend el diccionario. Se debe recordar que la posicion relativa de cada coeficiente
no tiene un significado especifico en este andlisis. Para solucionar este inconveniente es
posible agrupar los atomos correspondiente mediante un SOM, como se mostré anterior-
mente para el diccionario de la Figura[7.28 También es posible realizar un agrupamiento
de acuerdo al grado de activacién conjunta de los coeficientes como en el denominado
ICA topografico [89).

Si se estima la probabilidad condicional de activacion de los coeficientes del diccio-
nario dado el fonema, o P(act(a)|/-/), ésta puede dar una idea cuantitativa de lo men-

diferencias de energia entre ellos.

Y Este enfoque permitirfa también utilizar simplificaciones similares a las propuestas por Goodwin en
[61] para dtomos del tipo de sinuoides amortiguadas. Estas simplificaciones pueden acelerar los tiempos
requeridos para el calculo de las correlaciones necesarias para la representacién mediante MP, ya sea en
el tiempo o en la frecuencia.
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Figura 7.41: Andlisis MP basado en un banco de filtros de coincidencia AR de una emisién
de voz: Sonograma (arriba), espectrograma (centro) y coeficientes correspondientes para el dic-
cionario paramétrico (128x128) entrenado a partir de datos del fonema /a/ de un subconjunto
de Albayzin.
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Figura 7.42: Histograma de la probabilidad condicional de activacién de los coeficientes dado
el fonema analizado en funcion de los diferentes fonemas que conforman la emisién, calculados
a partir del andlisis mostrado en la Figura[7.4]]

cionado anteriormentd®| En la Figura se observa un gréafico de esta probabilidad
en funcion de cada fonema considerado, calculado a partir de los coeficientes del anélisis
mostrados en la Figura [7.41] Como se puede observar la probabilidad de activacién es
més grande para el fonema con el cual se entrené el diccionarid®!]

Experimentos de clasificacién de fonemas Los experimentos iniciales de clasifi-
caciéon de fonemas utilizando la representacién directa mediante los coeficientes MP a
partir de diccionarios NOCICA y LP-ICA no resultaron satisfactorios. Una posible causa
para éste inconveniente puede ser el hecho de que el diccionario utilice muchos elemen-
tos para codificar aspectos relacionados con la fase relativa de ciertos eventos actsticos
respecto de la ventana a través de la cudl se extraen los tramos de voz para entrenar el
diccionario. Esta informacion esté presente en los datos pero no resulta ttil a los fines de
la discriminacion fonética. En la seccién anterior se mostrd que los diccionarios apren-
didos por LP-ICA codificaban en mucho menor grado esta fase que los aprendidos por
NOCICA.

Es posible también relacionar éste comportamiento con el efecto denominado “curso
de la dimensionalidad”, que es ampliamente conocido y afecta a la mayoria de los clasi-
ficadores tradicionales. Como se puede apreciar en el Apéndice [A] los experimentos de

20Esta probabilidad se estima a partir del histograma de la cantidad de casos donde el valor absoluto
de los coeficientes supera un umbral prefijado, en relacién con la cantidad de tramos que corresponden
a un fonema determinado.

21fsto coincide con lo esperado y sugiere la utilizacién de esta representacién como un modelo es-
pecifico de las observaciones para cada fonema con un enfoque similar al utilizado en [I13], lo que podria
resultar 1til en el contexto de los HMMs.
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clasificaciéon con las técnicas convencionales favorecieron en general a aquellas represen-
taciones con un menor nimero de dimensione. Esto plantea un posible problema para
las representaciones consideradas en esta seccién, en las cuales la cantidad de dimensiones
de los patrones generados puede ser relativamente grande. Por el otro lado la posibilidad
de representacion de las senales en estos espacios de grandes dimensiones es lo que permi-
tiria separar mas facilmente a la senal del ruido (que aparecen mas “mezclados” en pocas
dimensiones). En la Seccién la integracion de los coeficientes derivados de la WPT
permitié disminuir las dimensién efectiva de los patrones (y también el efecto de la fase
de los atomos), sin perder informacién significativa, y por lo tanto mejorar los resultados.
Para las representaciones basadas en los diccionarios 6ptimos y estimadas a partir de
MP es posible realizar algo similar a través del calculo de los coeficientes MFCC. Esto
puede verse como una forma de lograr una reduccién dimensional aprovechando a su vez
las ventajas para el caso de la senal de voz de esta representacion convencional.

Para calcular los MFCC a partir de los coeficientes de la representacién lograda exis-
ten dos caminos diferentes. El més simple, aunque més exigente en recursos computacio-
nales, consiste en re-sintetizar la senal a partir de un pequeno nimero de coeficientes y
calcular entonces los MFCC en la forma tradicional. Como al realizar esta sintesis se rea-
liza una limpieza del ruido presente en la senal, se aprovechan también las caracteristicas
de robustez de las representaciones ralas. Otra posibilidad consiste en realizar el filtrado
por coincidencias directamente en el dominio espectra. Esto resulta particularmente
apropiado para los diccionarios aprendidos mediante LP-ICA, donde es posible estimar
el espectro de los atomos utilizando los coeficientes del modelo de prediccién lineal. A
partir del espectro re-sintetizado (y limpiado) de la senial mediante MP es posible ahora
completar el resto de los pazos para el cdlculo de los MFCC como en el caso tradicional.

En la Tabla [Z.15] se muestran los resultados de clasificacién de fonemas de TIMIT
correspondientes al Apéndice A para las representaciones MFCC generadas mediante
MP. Para este caso se utilizaron sélo la mitad de los atomos de los diccionarios obtenidos
con NOCICA y LP-ICA a partir de las senales de voz. Nuevamente se han repetido los
resultados de referencia en la tabla para facilitar la comparaciéon. Como se puede observar
los resultados favorecen a la representaciones obtenidas de los diccionarios LP-ICA. Sin
embargo las diferencias no resultan significativas.

Para evaluar la robustez de estas representaciones se agregé ruido aditivo sobre los
datos de prueba y se volvid a clasificar los tramos en fonemas. Los resultados para ruido
blanco y murmullo a diferentes SNR se muestran en las Figuras y[7.44] Es posible
apreciar claramente que practicamente todos los experimentos superan al de referencia
en casi todas las condiciones y tipos de ruido (salvo para ruido murmullo y MFCC
MP NOCICA 128x128). Para el caso del ruido blanco las mejoras son en general mas
importantes. Si se comparan los resultados para los diccionarios completos (128x128) se

22Fst0 ocurre cuando se utilizan clasificadores tradicionales, como los estadisticos o las redes neurona-
les clasicas. Sin embargo para otro tipo de clasificadores, como los SVM, podria ocurrir que la dimensién
de los patrones no resultara una limitacién tan importante.

23La realizacién de la operacién de filtrado en términos de la magnitud espectral de los &tomos
convierte a los detectores de coincidencia en independientes de la fase, y la representacién debe poseer
ahora sélo coeficientes positivos lo que cambia ligeramente la implementacién del algoritmo de MP.
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Tabla 7.15: Resultados de experimentos de clasificacion de fonemas con redes neuronales y las representaciones generadas
mediante MP utilizando la mitad de los &tomos de los diccionarios obtenidos con NOCICA y LP-ICA a partir de las senales
de voz.

N©  EXPERIMENTO EsTR. RED TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 MFCC MP NOCICA (128x256) 14+14/28/5 77.96 76.26 40.00 56.72 88.64 74.21 79.82
2 MFCC MP LP-ICA (128x256) 14+14/28/5 78.52 78.12 31.25 59.46 91.86 76.06 82.66
3 MFCC MP NOCICA (128x128) 14+414/28/5 77.40 75.55 30.00 80.00 84.52 75.70 76.16
4 MFCC MP LP-ICA (128x128) 14+14/28/5 76.15 77.75 28.57 75.00 88.89 76.45 80.33
9 Mel Cepstra+En. (128,14) 14+14/28/5 77.39 77.28 46.51 75.38 91.11 80.56 74.40
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Figura 7.43: Comparacién del porcentaje de tramos bien clasificados entre las representaciones
MFCC tradicional y las generadas mediante MP de los diccionarios obtenidos con NOCICA
y LP-ICA a partir de las senales de voz, para los experimentos de clasificacion de fonemas
con redes neuronales con habla limpia y contaminada con diferentes cantidades (SNR) de
ruido blanco. En todos los casos se han utilizado sélo la mitad de los atomos del diccionario
seleccionados mediante MP.
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Figura 7.44: Comparacion del porcentaje de tramos bien clasificados entre las representaciones
MFCC tradicional y las generadas mediante MP de los diccionarios obtenidos con NOCICA y
LP-ICA a partir de las sefiales de voz, para los experimentos de clasificacién de fonemas con
redes neuronales con habla limpia y contaminada con diferentes cantidades (SNR) de ruido
murmullo. En todos los casos se han utilizado sélo la mitad de los atomos del diccionario
seleccionados mediante MP.

puede observar que los resultados favorecen ampliamente a las representaciones obtenidas
de los diccionarios LP-ICA. Para los diccionarios sobrecompletos (128x256) los resultados
en general se invierten, aunque no presentan diferencias tan marcadas. En el caso del
ruido murmullo los mejores resultados corresponden nuevamente a las representaciones
obtenidas de los diccionarios LP-ICA.

En esta seccion se han mostrado diferentes formas de aprovechar las ventajas de
las representaciones ralas y/o independientes en problemas concretos de limpieza de
ruido y clasificacién. En la seccion siguiente se presenta otra alternativa con un enfoque
biolégicamente inspirado que permite a su vez encarar algunos de los problemas practicos
mostrados en éstos ultimos experimentos.

Diccionarios basados en campos receptivos auditivos

En el Capitulo [3| se presentaron las bases fisiolégicas de la comunicacién humana. Se
mostréd como el oido interno, a nivel de la coclea, realiza un complejo analisis tiempo-
frecuencia y codifica una serie de pistas significativas en las descargas del nervio audi-
tivo. Estas representaciones auditivas tempranas, o espectrogramas auditivos, han sido
extensamente estudiadas y se dispone de modelos mateméticos y computacionales que
permiten estimarlas adecuadamente. Uno de estos modelos es el desarrollado por Sham-
ma [I86] (que se ha utilizado para generar la Figura [3.22)). Es posible entonces utilizar
este tipo de representaciones auditivas como punto de partida para lograr una represen-
tacion rala que describa a la senal en términos de caracteristicas un nivel mas alto que
las derivadas de la estadistica temporal.

El sistema auditivo codifica aspectos importantes para la discriminacién fonética en
los espectrogramas auditivos. En esta representacion de mas alto nivel se han eliminado
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también algunos aspectos “superfluos” de la senal de variacion temporal de la presion
sonora que llega al timpano. Entre estos aspectos superfluos se encuentra la fase relativa
de algunas ondas a nivel actstico [I07]. Es por ello que la estimacién de un diccionario
bidimensional de caracteristicas tiempo-frecuencia a partir del espectrograma auditivo
resulta de interés para intentar solucionar algunas de las limitaciones descriptas en las
secciones anteriores.

En la Seccién se discutieron algunos aspectos de los denominados campos re-
ceptivos espectro-temporales y su relacion con las representaciones del habla generadas a
nivel de la corteza auditiva. También se mencioné que han podido generarse representa-
ciones con caracteristicas muy similares a las sensoriales a partir de modelos estadisticos
que maximizan la dispersién y la independencia estadistica [104]. Seria posible inter-
pretar a algunos de los espectrogramas de los atomos aprendidos mediante las técnicas
de la Seccion como si fueran equivalentes a las STRFPY Sin embargo, el hecho de
que estos atomos hayan sido calculados originalmente a partir de sonogramas temporales
hace que el diccionario aprendido sea completamente distinto al que se esperaria par-
tiendo de una representaciéon mas “auditiva’”. Esto es asi debido a que las regularidades
estadisticas capturadas en los diccionarios dependen de la estructura de los datos con
los cuales fueron entrenados.

Experimentos de clasificacién de fonemas De acuerdo con las consideraciones an-
teriores se procedié a disenar un experimento que permitiera generar representaciones
con una interpretacién mas directa en términos de modelos corticales o STRF. Para ello
se utilizaron los datos de habla correspondientes a la region DR1 de TIMIT para todos
los fonemas, previa eliminacion de los trozos de silencio. Para cada una de las emisiones
se calculd el espectrograma auditivo correspondiente, al que posteriormente se le redujo
la resolucién frecuencial. De esta manera se obtuvieron espectrogramas auditivos con
un total de 32 o 16 coeficientes frecuenciales en total para cada instante de tiempo.
Finalmente, mediante una ventana deslizante de 160 mseg (16 muestras) corrida a in-
tervalos de 10 mseg (1 muestra), se obtuvo el conjunto de patrones espectro-temporales
que servirian de base para la estimacién de los diccionarios. En la Figura se pueden
apreciar algunos de los pasos de este proceso. De acuerdo con la resolucion frecuencial
de los patrones generados se obtuvieron dos conjuntos de datos: uno basado en patrones
de 32x16 (512 dimensiones) y otro en patrones de 16x16 (256 dimensiones).

A partir de estos patrones se entrenaron diccionarios bidimensionales mediante el
algoritmo de NOCICA. Se corrieron varias pruebas para los casos completos y sobre-
completos de cada configuracion, con una duraciéon de unas 2 o 3 semanas de tiempo
total de calculo para cada una de ellas{g_sl. En algunos casos se realizé previamente un
blanqueo de los datos para facilitar la convergencia de los algoritmos (Ver Seccién .

Uno de los diccionarios aprendidos para el caso de los patrones de 32x16 se muestra en
la Figura[7.46] En esta figura se pueden observar varios comportamientos caracteristicos
utiles para la discriminacion entre los diferentes fonemas que formaron parte del material

%4De hecho esta fue una comparacién que se realizé en el Capitulo [1| (Ver Figura .
%5En una computadora personal con procesador tipo Pentium IV y 2.8 GHz de velocidad.
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Figura 7.45: Algunos pasos del proceso para generar los patrones espectro-temporales que
sirven de base para estimar los STRF': Sonograma (arriba), espectrograma auditivo original
(centro) y espectrograma de baja resolucién (abajo). En este tltimo se ha remarcado la seccién
correspondiente a la ventana deslizante a partir de la cual se genera cada uno de los patrones
espectro-temporales.

empleado para el aprendizaje.

Mediante las STRF asi obtenidas se procedié a calcular las activaciones correspon-
dientes utilizando el método de inferencia derivado de la ecuacion . Con estas acti-
vaciones como patrones se entrenaron clasificadores de fonemas similares a los descriptos
en el Apéndice [A] Los resultados de estos experimentos de clasificacién de fonemas se
pueden observar en la Tabla[7.16] Como se puede apreciar en esta tabla, los resultados de
clasificacién sobre los datos de entrenamiento para la representacion cortical son mejores
que los de utilizar la representacién auditiva directa. De hecho estos resultados son los
mejores reportados hasta ahora en este trabajo y para esta tarea. Otro aspecto impor-
tante es que los resultados se mantienen inclusive para estructuras de red relativamente
pequenas en relacién con el tamano de los patrones. Esto corrobora la hipétesis de que
las clases se encuentran mejor separadas en este espacio de grandes dimensiones y por
lo tanto un clasificador mas sencillo puede completar con éxito la tarea. Sin embargo no
resulta un comportamiento similar con respecto a los datos de prueba, que resultan inclu-
so peor que para las representaciones auditivas directas. Una posible explicacion de este
comportamiento es la siguiente. La cantidad de datos utilizada para entrenar los STRF
y/o las redes puede no ser suficiente. Esto puede crear detectores demasiado especificos
de caracteristicas presentes principalmente en los datos de entrenamiento. El hecho de
que la representacion resulte demasiado rala implica que los coeficientes se activan muy
pocas veces cada uno, lo que puede requerir una mayor cantidad de datos para lograr
aprender una regla general de clasificacion de los patrones y no sélo los ejemplos. De
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Tabla 7.16: Resultados de experimentos de clasificacion de fonemas con redes neuronales y las representaciones generadas
mediante los modelos auditivos tempranos, y los corticales derivados de la activacion de los STRF. Estos STRF se estimaron
a partir de los datos de habla de TIMIT DR1 (TRAIN).

N©  EXPERIMENTO EsTRUCT. RED TRN TST /b/ /d/ Jih/ /eh/ Jih/
1 Auditivo 16x16 256/32/5 81.05 79.10 64.15 95.12 68.42 81.48 74.14
2 Cortical 16x16 256/32/5 87.07 69.08 60.00 72.37 64.71 62.86 77.48
3 256/16/5 82.99 69.59 63.27 69.23 43.75 67.29 78.26
4 256,/10/5 84.82 69.17 72.55 74.03 50.00 63.81 72.07
5 256/5/5 83.66 68.48 52.00 75.32 76.47 63.89 74.14
6 Auditivo 32x16 512/64/5 81.38 80.64 98.11 67.07 84.21 76.64 85.34
7 Cortical 32x16 512/64/5 91.37 75.20 63.27 81.82 62.50 70.37 82.05
8 512/32/5 92.28 75.14 50.00 85.53 53.33 74.07 83.48
9 512/16/5 94.23 74.05 53.85 84.62 58.82 75.93 76.52
10 512/8/5 91.99 74.93 50.98 85.90 58.82 73.15 82.30
11 512/5/5 95.05 75.13 57.69 82.28 52.63 75.00 81.90
3 Mel Fourier (256, 20)  20+20+20/135/5 82.56 81.83 72.95 79.28 90.19 84.74 178.33

hecho todos los entrenamientos se detuvieron en el pico de generalizacién respecto del
archivo de prueba, pero si se continuaban entrenando llegaban a clasificar correctamente
casi el 100 % de los patrones.

7.7. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han presentado una variedad de métodos posibles para repre-
sentar el habla mediante técnicas no convencionales. Ademas, se los ha comparado con
las representaciones logradas por algunas técnicas convencionales, a través de andlisis
cualitativos, cuantitativos y de experimentos de clasificacion de fonemas, reconocimiento
y limpieza del habla. En el capitulo siguiente se presentaran las conclusiones de este
trabajo y las posibilidades de desarrollo de lineas de investigacion futuras a partir del
mismo.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

“Aparecio en el cielo una senal grande, una mujer
envuelta en el sol, con la luna debajo de sus pies, y
sobre la cabeza una corona de doce estrellas, ...”

(Apocalipsis 12,1)
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8.1. Conclusiones generales

N este trabajo se han desarrollado y presentado una serie de alternativas para el

andlisis y la representacion de la senal de voz. Estas se basan en la utilizacién de
técnicas no convencionales que incorporan aspectos no contemplados explicitamente por
las técnicas mas tradicionales. Varios de estos aspectos estan presentes en los sistemas
neurosensoriales humanos y parecen ser responsables de algunas de las extraordinarias
capacidades de decodificacion del mensaje contenido en el habla.

Las alternativas desarrolladas estan orientadas principalmente a la representacion de
senales basadas en diccionarios discretos de familias de onditas o en formas de onda
mas generales, que pueden inclusive ser estimadas a partir de los datos de interés. Estas
representaciones codifican los rasgos importantes de la senal en términos de unos pocos
coeficientes significativos, dando lugar a cédigos ralos y/o factoriales.

En la tesis se han presentado, mediante un enfoque unificado e integrador, los funda-
mentos conceptuales de estas alternativas, junto con el correlato neurofisiolégico corres-
pondiente. Este tltimo ha servido como fuente de inspiracién para proponer soluciones
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a los problemas planteados. Ademéds se ha evaluado el desempenio de las metodologias
propuestas a partir de diversos experimentos de analisis cualitativos y cuantitativos de
las representaciones de la senal de voz obtenidas, en el contexto de aplicaciones rela-
cionadas con limpieza de ruido, sistemas de clasificacién de fonemas y reconocimiento
automatico del habla. Se ha demostrado de esta forma la existencia de propiedades tti-
les en éstas representaciones tales como: buena capacidad de aproximacion de senales,
super-resolucion de eventos en el tiempo y en la frecuencia y robustez al ruido. Sin em-
bargo, se debe aclarar que en general éstas propiedades son a costa de un aumento en el
tiempo de calculo de la representacion respecto a las alternativas convencionales.

Los experimentos presentados aqui permiten corroborar las ventajas de este tipo de
representaciones para el caso de la senal de voz, aunque se requiere todavia un esfuerzo
importante para integrarlas de manera definitiva en los sistemas artificiales actuales que
intentan emular la comunicacion humana.

El enfoque resulta novedoso, ya que practicamente no se ha aplicado a la represen-
tacion de senales de voz. Los métodos desarrollados y las propiedades mostradas en
este trabajo presentan a las técnicas no convencionales tratadas como una interesante
alternativa frente a las técnicas clasicas.

8.2. Conclusiones especificas

Se presenta aqui un resumen de las conclusiones especificas acerca de los distintos
aspectos considerados en este trabajo.

Inclusién de cambios complejidad: se introdujeron medidas de complejidad como
parte de la representacion utilizada por un sistema de ASR. La motivacién original
para esta aproximacion fue la relacion observada entre los cambios en la evolucion
de las medidas de complejidad y la segmentacién de la senial de voz. Se obtuvieron
mejoras significativas en la cantidad de palabras bien reconocidas para senales de
voz inmersas en ruido estacionario con una SNR de entre 10 y 15 dB. Aunque este
rango constituye una condicion ruidosa “moderada”, estos resultados sugieren que
las medidas de complejidad proveen informacién 1til para los sistemas de ASR por
el hecho de evidenciar los cambios de dinamica del aparato fonador.

Transformada ondita discreta diadica: como continuacién del trabajo comenzado
en la tesis de Maestria [167] se exploraron y evaluaron una variedad de alternativas
basadas en la transformada ondita discreta diddica encontrandose un desempeno
relativamente bueno para la clasificacién de fonemas transitorios del inglés [169,
170]. Para los fonemas estables resultaron mejores los resultados de los enfoques
tradicionales. La variedad de comportamientos, tanto transitorios como estables,
presentes en la voz inspird la busqueda de otras bases o diccionarios relacionados
con familias de onditas mas “generales”.

Transformada paquetes de onditas: mediante la utilizaciéon de criterios originados
en la discriminacién de frecuencias para el sistema auditivo se diseno un conjunto
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de nuevas bases, dentro de las posibilidades ofrecidas por las familias de bases
ortogonales de paquetes de onditas [202] [172] 201]. Este enfoque logré mejorar de
manera significativa los resultados a nivel de clasificaciéon de fonemas respecto a
los obtenidos con la transformada ondita diddica (del orden de un 16 % en valores
absolutos).

Representacion rala mediante diccionarios fijos: se evalu6 la capacidad de repre-
sentacion con distintos diccionarios basados en familias de funciones con carac-
teristicas controladas. Se comprobd que diccionarios sobrecompletos, como los for-
mados por familias de paquetes de onditas y cosenos, son adecuados para la repre-
sentacion de la senal de voz. Esto se tradujo en términos de la dispersion de las
representaciones obtenidas y la buena aproximacién de las caracteristicas signifi-
cativas con muy pocos elementos, inclusive en presencia de ruido [I71, I73].

Limpieza de ruido heuristica a partir de representaciones ralas: a partir de los
resultados anteriores se propuso un método sencillo (HDN) para limpieza de rui-
do utilizando diccionarios sobrecompletos adecuados. Este se compard con otros
métodos, como los basados en onditas diadicas, mostrando mejores resultados en
cuanto a la preservacion (en la sefial limpiada) de las pistas acisticas para la dis-
criminacién de los fonemas [173].

Representacion rala e independiente mediante diccionarios 6ptimos: se estima-
ron diccionarios 6ptimos para tramos de senales de voz y se analizé su capaci-
dad para expresar las caracteristicas de los distintos fonemas mediante los atomos
aprendidos [I74]. Se desarroll6 un algoritmo especifico (LP-ICA) para encontrar
el diccionario 6ptimo que toma en cuenta la correlaciéon temporal presente entre
muestras sucesivas de la senal de voz de tiempo discreto. Se realizaron pruebas
con datos artificiales y tramos de fonemas reales del castellano donde se mostra-
ron las ventajas del método propuesto. Se propuso una forma de aprovechar la
robustez de estas representaciones para mejorar significativamente los resultados
de clasificacién de fonemas del inglés inmersos en ruido.

Representaciéon mediante modelos de procesamiento cortical: basdndose en las
analogias establecidas con los sistemas neurosensoriales se estimaron diccionarios
optimos a partir de las representaciones auditivas tempranas correspondientes a
senales de voz. Los atomos encontrados, que se identifican con los campos receptivos
espectro-temporales de la corteza auditiva, mostraron poder actuar como detecto-
res de caracteristicas importantes a este nivel. Pueden mencionarse por ejemplo la
deteccion de trozos estacionarios, distintos tipos de evolucion de formantes y zonas
“ruidosas”. Mediante estas representaciones, basadas en caracteristicas bidimen-
sionales, se entrené un sistema de clasificacion de fonemas. Si bien las capacidades
de generalizacién fueron regulares, se obtuvieron resultados excelentes respecto a
los datos de entrenamiento.
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8.3. Aportes originales

A continuacién se destacan los aportes originales de esta tesis en forma resumida y
se discuten las diferencias con otros trabajos relacionados:

1. El anélisis de las diferentes formas de medir la eficacia de una representacion me-
diante un enfoque unificado que contempla los aspectos relacionados con diferentes
normas, los estadisticos y los de teoria de informacién, resulta novedoso. Harpur
realiza un planteo semejante pero centrado sélo en los dos tltimos aspectos [71].

2. La inclusion de la evolucion de las medidas de complejidad temporal en tareas de
reconocimiento del habla para incrementar la robustez es original. Se han utilizado
algunas de estas medidas a nivel espectral pero en problemas més sencillos como
los de deteccién de voz [81].

3. No se ha reportado en la bibliografia ningtin estudio sistematico acerca del desem-
peno de sistemas de clasificacion de fonemas basados en la transformada ondita
diddica y la influencia de las diferentes familias y pardmetros como el que aqui se
presenta.

4. Para el caso de la transformada paquetes de onditas, el enfoque que culmina en el
desarrollo de la transformada paquetes de onditas orientada perceptualmente resul-
ta también original en este contexto. Existen otros trabajos que utilizan la trans-
formada ondita continua muestreada, con un costo computacional sustancialmente
mayor [47]. Posteriormente a nuestros primeros articulos han aparecido aportes
equivalentes que aprovechan también algunas de las propiedades de la transforma-
da para realizar una limpieza de ruido [46].

5. No se ha encontrado un estudio sistematico acerca de las propiedades de las re-
presentaciones de la senal de voz mediante métodos “ralos” como el de busqueda
de bases y diferentes diccionarios. Chen y colaboradores dan varios ejemplos con
senales artificiales sencillas que muestran los beneficios de este método comparado
con las representaciones correspondientes encontradas por otros métodos [20].

6. Si bien existen trabajos recientes sobre limpieza de ruido mediante diccionarios
sobrecompletos, regularizacion y esquemas relacionados [I90], no se han hallado
trabajos que analicen la preservacion de las pistas actusticas de la senal de voz
fundamentales para la inteligibilidad.

7. Las técnicas disponibles para encontrar diccionarios 6ptimos, en cuanto a su disper-
sion e independencia estadistica, no incluyen restricciones acerca de la estructura
temporal entre muestras sucesivas de la senal de voz como las utilizadas en el
método de ICA por prediccion lineal aqui propuesto. En [87] se presenta un méto-
do denominado biusqueda por complejidad que incluye ideas relacionadas con un
modelo de prediccion lineal pero utilizando la complejidad de Kolmogoroff. Existen
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también algunos enfoques que incorporan informacién relacionada con la estructu-
ra temporal de los coeficientes de la representacion en diferentes instantes, como
ICA sensible al contexto [150, 149).

8. La utilizacion de representaciones ralas e independientes en el contexto de clasifi-
cacion de fonemas también resulta novedosa, particularmente respecto a la utiliza-
cién de las propiedades de robustez para estimar los coeficientes cepstrales limpios.
Existen trabajos recientes donde se integran algunas de las caracteristicas de estas
representaciones en un sistema de reconocimiento del habla, pero sélo para el caso
limpio y con resultados todavia preliminares [107].

9. El empleo de diccionarios que emulan a los campos receptivos espectro temporales
de la corteza auditiva y métodos ralos para clasificacion de fonemas es original
y compatible con el enfoque de sistemas bioldgicamente inspirados. En [104] se
realiza un anadlisis cualitativo de diccionarios obtenidos de manera similar y se
comparan sus propiedades con las de los campos receptivos reales. Harpur realiza
experimentos sencillos de clasificacién de fonemas pero utilizando cédigos de baja
entropia, con coeficientes sélo positivos, generados a partir de bancos de filtros [71].

10. Finalmente, el andlisis comparativo para el caso de la senal de voz de todas las
alternativas planteadas mediante un enfoque unificado que contempla aspectos fi-
sioldgicos, de identificacion y modelado de sistemas, teoria de senales e informacion,
resulta también un aporte.

8.4. Trabajos futuros

Existen varias direcciones posibles para continuar con la investigacion en este area,
entre las que se destacan:

Inclusién de cambios de complejidad: mediante el andalisis multiresolucion es posi-
ble estudiar los cambios de complejidad de la senal de voz a diferentes escalas [203].
A partir de esta informacién se pueden proponer representaciones alternativas que
utilicen una estimacion mas robusta de los cambios de complejidad.

Métodos especificos para la biisqueda de diccionarios éptimos: se pueden desa-
rrollar nuevos métodos para estimar diccionarios 6ptimos que incorporen carac-
teristicas adicionales de la senal de voz o del sistema auditivo. Por ejemplo, el
método de LP-ICA no utiliza informacion respecto a la correlacién existente entre
los coeficientes de la representacién correspondientes a diferentes tramos tempora-
les [23].

Diccionarios 6ptimos mediante estrategias evolutivas: es posible utilizar méto-
dos de busqueda de diccionarios 6ptimos basados en algoritmos genéticos o evolu-
tivos 78, 131}, [60]. Estos métodos de optimizacién pueden encontrar por ejemplo el
diccionario que logre la mejor discriminaciéon para un conjunto de fonemas, dentro
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de las familias paquetes de onditas o cosenos, con o sin la restricciéon de ortogona-
lidad [55, (189]. La ventaja de este enfoque radica en la posibilidad de maximizar
varios criterios simultaneamente, como por ejemplo discriminacion, dispersiéon e
independencia estadistica. Esto resulta dificil de lograr con métodos analiticos, sin
tener que recurrir a demasiadas simplificaciones [178, [I80].

Tratamiento del ruido: esimportante proponer esquemas que incluyan el tratamiento
explicito de otros tipos de ruidos, como por ejemplo no gaussianos y/o no estaciona-
rios. Para ello se requieren plantear y resolver nuevos problemas de regularizacion
y limpieza de ruido con enfoques ain méas generales [182].

Medidas de calidad de la representacion: se requiere encontrar nuevos criterios y
medidas que permitan valorar cuan buena resulta una representacion en términos
de discriminacién, dispersién, error de aproximacién, etc. Esto es particularmente
necesario cuando las medidas no incluyen aspectos subjetivos relacionados con la
percepcion, como en el caso que nos ocupa [173].

Integracion con sistemas artificiales actuales: las técnicas convencionales funcio-
nan muy bien con los métodos actuales de modelado o clasificacién acustica, debido
a una sintonizacion conjunta que llevé bastante tiempo. Sin embargo éstos no se
ajustan adecuadamente a algunas de las caracteristicas de las nuevas representa-
ciones [107]. Un ejemplo de ello es la forma de las distribuciones de probabilidad de
las representaciones ralas que resultan con curtosis positivos relativamente grandes
y por lo tanto no son bien modeladas por las mezclas de gaussianas utilizadas en
los modelos ocultos de Markov convencionales. Por lo tanto se necesita adaptarlos
en diversos aspectos para que aprovechen completamente las nuevas caracteristicas

(Ver Figura [3.1]).

Métodos de modelado o clasificacion acustica: como otra alternativa al planteo
anterior se puede pensar en métodos que compartan algunos de los principios de
funcionamiento de estas representaciones. Por ejemplo, como se dijo anteriormen-
te las representaciones ralas son facilmente codificables en términos de trenes de
pulsos similares a los utilizados a nivel de las neuronas biolégicas. Para conver-
tir estos trenes de pulsos en clases fonéticas es posible utilizar redes neuronales
pulsadas con sinapsis dinamicas, que son un tipo de redes que se ajustan mejor
al comportamiento biol6gico que las tradicionales [92]. También es posible utilizar
clasificadores basados en maquinas de soporte vectorial que comparten propiedades
importantes con los métodos para lograr representaciones ralas [208, 57, (58], (59].
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Apéndice A

Clasificacion de fonemas
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[A.4. Redes neuronales con retardos temporales|
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[A.6. Detalles de implementacion| . . ... ... ...........

A.1. Introduccion

ARA comparar diferentes representaciones se requiere establecer un contexto de
aplicacién de las mismas. En este apéndice se presentan los detalles constructivos
de un sistema de clasificacién de fonemas extraidos a partir de habla continua en idioma
inglés. Como los resultados de este sistema se tomaran como referencia para las alter-
nativas propuestas en este trabajo, es que se utilizaran algunas representaciones clasicas

para el analisis del habla.

Las caracteristicas principales del sistema de clasificacion desarrollado son las siguien-

tes:

= Representacién basada en DF'T y MFCC en escala frecuencial lineal y de mel con

diferentes configuraciones [37].

» (Clasificacién tramo a tramo de fonemas mediante redes neuronales con retardos
temporales, con una capa oculta y entrenadas por el algoritmo de retropropagacién

[210].

= Entrenamiento y prueba con un subconjunto de fonemas de la region “drl” de la

base de datos TIMIT [56].
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= Evaluacién de la robustez del sistema mediante el agregado de ruido aditivo de la
base de datos NOISEX [209].

» Validacién simple sobre el conjunto de prueba original de TIMIT [132, [66].

A.1.1. Importancia de los datos

Gran parte de los resultados obtenidos en esta seccion depende de los datos o muestras
de voz etiquetadas (corpus) utilizados para generar los patrones para entrenamiento y
prueba de los clasificadores. La gran influencia sobre los resultados del corpus empleado
tiene principalmente tres razones:

= La cantidad de emisiones, cantidad de hablantes y diversidad fonética determinan
la complejidad de la tarea de clasificacién o reconocimiento.

= De la fiabilidad de los mismos depende en gran medida la validez de los resultados
obtenidos.

= La disponibilidad y difusién de la base de datos empleada repercute sobre la posi-
bilidad de comparacién con otras estrategias pasadas o futuras.

De acuerdo con estos puntos se decidié utilizar una base de datos standard del ti-
po citado en la bibliografia especializada y los articulos del area. Este enfoque tiene la
ventaja de poder comparar los resultados con los reportados previamente. Sin embargo
estas bases de datos estan disponibles generalmente en idioma inglés y los resultados
no son directamente extrapolables a otros idiomas (en el Apéndice Bl se realizan experi-
mentos de ASR con un corpus en idioma espanol). Estos corpora se pueden obtener en
CD-ROM a través de distintas institucioned’} Existen dos bases de datos “clasicas” muy
utilizadas, una de ellas es TIMIT [48] para discurso continuo y la otra es NIST T1-46 [47]
para palabras aisladas. Esta tltima es una base multi-hablante y se han reportado gran
cantidad de resultados para un subconjunto denominado FE-set, por tratarse de un con-
junto de palabras altamente confundible entre si. Este conjunto estd compuesto por las
palabras correspondientes al alfabeto inglés que tienen como segunda letra a “e” (como
“be”, “de”, “ge”, etc.). La baja energia y corta duracién de las consonantes en relacién
a la vocal hacen que sea un conjunto dificil de clasificar. La base TIMIT es también
multi-hablante, pero bastante mayor en tamano, y es una de las mas empleadas en el
ambito del discurso continuo por ser la mas grande, completa y mejor documentada de
su tipo. Por esta raxdén se selecciond, para la tarea de clasificacion de fonemas extraidos
del discurso continuo, se eligi6 TIMIT. Esta base o corpus posee una gran cantidad de

1Como por ejemplo:

= Linguistic Data Consortium, University of Pennsylvania, Philadelphia, USA, [ftp://www.cis.
upenn. edu/pub/ldc_www/hpage .htmll

s Oregon Graduate Institute, Center for Spoken Language Understanding, Portland, USA, http:
//www.cse.ogi.edu/CSLU/corpora/isolet2.html.


ftp://www.cis.upenn.edu/pub/ldc_www/hpage.html
ftp://www.cis.upenn.edu/pub/ldc_www/hpage.html
http://www.cse.ogi.edu/CSLU/corpora/isolet2.html.
http://www.cse.ogi.edu/CSLU/corpora/isolet2.html.
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fonemas en diversos ambientes y pronunciados por mas de 600 hablantes diferentes. Esto
constituye un total de unas 5 horas de material hablado etiquetado y casi 650 MBytes
de informacién para procesar, lo que da una idea de las dificultades involucradas en su
manipulacién y utilizacién, asi como también de la complejidad de la tarea de clasifica-
cion de los fonemas contenidos en la senal. Se podria decir que se trata de un problema
de identificacion de fonemas inmersos en discurso continuo e independiente del hablante
[167]. Otro punto importante de mencionar es que, debido a los procedimientos de gra-
bacion, la senal registrada estd practicamente libre de ruido, situacién que dificilmente
se dé en condiciones distintas a las de laboratorio. Es por ello que a los fines de probar
la robustez del sistema implementado se realizaron también pruebas contaminando las
senales de esta base con ruido aditivo.

En lo que se sigue se describiran las caracteristicas principales de TIMIT, asi como
su organizacion y tipos de archivos. Luego se explicard como se escogieron los hablantes
y se detallardn las condiciones utilizadas durante la grabacion de los datos. Siguiendo
se describira el tipo de texto empleado en las oraciones y la separacion de los datos en
entrenamiento y prueba. A continuacién se presentaran los fonemas registrados y los
simbolos utilizados para representarlos. Se explicaran también los criterios empleados
para elegir el conjunto de emisiones que se emplearon en este sistema. Posteriormente
se introduciran las caracteristicas del clasificador empleado, ademas de las correspon-
dientes a las representaciones utilizadas. Por ultimo se describiran algunos detalles de
implementacién, mostrando finalmente los resultados del sistema que serédn utilizados
como referencia en los otros experimentos.

A.2. Descripcion del corpus: TIMIT

Aqui se describiran las caracteristicas principales del corpus elegido de manera de
definir perfectamente los alcances y complejidad de la tarea de clasificacion de fonemas
extraidos del mismo, para mas detalles remitirse a la documentacion suministrada con
la base de datos [56]. Esta base de datos ha sido confeccionada en forma conjunta por
Texas Instruments (TI) y el Massachusetts Institute of Technology (MIT). Consiste en
una serie de emisiones de voz grabadas a través de la lectura de diversos textos por un
conjunto de hablantes. Esta base ha sido disenada para la adquisicién de conocimiento
acustico-fonético a partir de los datos de voz y para el desarrollo y evaluacion de sistemas
de ASR. TIMIT contiene la voz de 630 hablantes representando las 8 mayores divisio-
nes dialécticas del inglés americano, cada uno pronunciando 10 oraciones fonéticamente
diversas. El corpus TIMIT incluye la senal de voz correspondiente a cada oracién ha-
blada, asi como también transcripciones ortograficas, fonéticas y de palabras alineadas
temporalmente. Ademads los datos vienen ya divididos en subconjuntos de entrenamien-
to y prueba balanceados para cobertura dialéctica y fonética, lo que facilita también la
comparacion de resultados. La version de la base de datos empleada en este trabajo es
la 1-1 (1 de Octubre de 1990).

TIMIT contiene un total de 6300 oraciones, 70 % de los hablantes son masculinos y
30 % son femeninos. El material de texto consiste de 2 oraciones de dialecto (SA), 450
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oraciones fonémicamente compactas (SX), y 1890 oraciones fonéticamente diversas (SI).
Cada hablante lee las 2 SA, 5 de las SX y 3 de las SI.

A.2.1. Organizacion de los datos

El CD-ROM contiene una estructura de arbol de directorios jerdrquica que permite
facil acceso a los datos en forma automatica (por medio del programa de procesamiento).
La estructura de este arbol es la siguiente :

/<Corpus>/<Uso>/<Dialecto>/<Sexo><Hablante>/<0racién>.<Tipo_Archivo>
donde,

CORPUS = timit
USO = train|test (entrenamiento|prueba)
DIALECTO = drill|dr2|dr3|dr4|dr5|dr6|dr7|dr8 (regiones dialécticas)

SEX0 = flm
HABLANTE = <INICIALES><DIGITO>
donde,

INICIALES = Iniciales del Hablante (3 letras)
DIGITO = niimero 0-9 para diferenciar hablantes iniciales iguales
ORACION = <TIPO_TEXTO><NUMERO_ORACION>

donde,

TIPO_TEXTO = salsilsx
NUMERO_ORACION = 1 ... 2342
TIPO_ARCHIVO = wav|txt|wrd|phn (datos de voz|textol|palabras|fonemas)

Por ejemplo : /timit/train/dr1/fcjf0/sal.wav, corresponde al corpus TIMIT,
conjunto de entrenamiento, region dialéctica 1, sexo femenino, hablante “cjf0”, texto
oracion “sal”, archivo senal de voz.

A.2.2. Tipos de archivo

TIMIT incluye varios archivos asociados con cada emisién (Tabla [A.T)). As{ mismo
se incluye un archivo diccionario con todas las palabras contenidas en el corpus y su
transcripcién fonética (1éxico), otro con todas las oraciones empleadas, y otro con infor-
macién especifica de los hablantes. Los archivos de voz poseen el formato con cabecera
NIST SPHERE que ha sido disenado para facilitar el intercambio de datos de senales de
voz en CD-ROM. La cabecera NIST es una estructura orientada a objetos de 1024 bytes
que precede a los datos propiamente dichos. En ella se almacena informacion acerca de
la emision como ser frecuencia de muestreo, bits por muestra, identificaciéon del hablante
y la oracidn, etc.

Los archivos de transcripcion tienen la siguiente forma :



sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
H. L. Rufiner; "Andlisis y representacion de la voz mediante técnicas no convencionales'

Universidad de Buenos Aires, Argentina, 2005.

A.2 Descripcién del corpus: TIMIT 277

Tabla A.1: Tipos de archivo asociados a cada emisién del corpus de TIMIT.

TIPO DE ARCHIVO DESCRIPCION

.wav Archivo de voz con cabecera tipo SPHERE.

Axt Transcripcién ortografica de las palabras dichas por el hablante.

.wrd Transcripcién de palabras alineada temporalmente con archivo de voz.
.phn Transcripcién fonética alineada temporalmente con archivo de voz.

<MUESTRA_COMIENZO><MUESTRA_FINAL> <TEXTO><nueva-linea>

<MUESTRA_COMIENZO><MUESTRA_FINAL> <TEXTO><nueva-linea>

donde,

MUESTRA_COMIENZO = Muestra inicial del segmento (nimero entero >=0)

MUESTRA_FINAL = Muestra final del segmento (nimero entero <= tltima
muestra)

TEXTO = <ORTOGRAFIA> | <ETIQUETA_PALABRA> | <ETIQUETA_FONETICA>

donde,

ORTOGRAFIA = Transcripcién ortografica completa del texto.
ETIQUETA_PALABRA = Una palabra de la transcripcién ortografia.
ETIQUETA_FONETICA = Un cédigo de transcripcién fonética.

Por ejemplo las transcripciones de la emisiéon en timit\test\dr1\mjswO\si1640.wav
serfan :
Ortografia (.txt):

0 26112 How did one join them?
Palabras (.wrd) :

2276 5111 how
5111 8003 did
8003 12560 one
12560 19174 join
19174 22747 them

Fonética (.phn) :

0 2276 h#

2276 3320 hh
3320 5111 aw
5111 5931 dcl
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026112 How did one join them?
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Figura A.1: Senal de voz con etiquetas de palabras y fonemas

5931 6143 d
6143 7272 ih
7272 8003 dcl
8003 9869 w
9869 11224 ah
11224 12560 n
12560 12879 dcl
12879 14160 jh
14160 17560 oy
17560 19174 n
19174 19533 dh
19533 21400 eh
21400 22747 m
22747 26000 h#

En la Figura se puede apreciar la emision correspondiente con la superposicion
de las etiquetas de palabras y fonemas alineadas temporalmente con la misma.

A.2.3. Seleccion de hablantes

Las 10 oraciones leidas por cada uno de los 630 hablantes representan aproximada-
mente 30 segundos de voz por hablante. En total el corpus contiene aproximadamente
5 horas de voz. Todos los participantes seleccionados fueron hablantes nativos de inglés
americano. Ademas todos fueron calificados como sin patologias clinicas del habla por
un especialista del area. Se detectaron en algunos sujetos pequenas anormalidades en el
habla o la audicién que fueron anotadas en los archivos de informacién de los hablantes
que acompanan la base de datos. Los hablantes fueron seleccionados para ser represen-
tativos de diferentes regiones dialécticas geograficas de los Estados Unidos de acuerdo
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Tabla A.2: Distribucién de los hablantes por regién dialéctica en el corpus de TIMIT.

REGION DIALECTICA N© HABLANTES  N© HABLANTES N© TOTAL DE
NOMBRE CODIGO MASCULINOS (%) FEMENINOS (%)  HABLANTES
New England 1 31 (63) 18 (27) 49 (8)
Northern 2 71 (70) 31 (30) 102 (16)
North Midland 3 79 (67) 23 (23) 102 (16)
South Midland 4 69 (69) 31 (31) 100 (16)
Southern 5 62 (63) 36 (37) 98 (16)
New York City 6 30 (65) 16 (35) 46 (7)
Western 7 74 (74) 26 (26) 100 (16)
Army Brat 8 22 (67) 11 (33) 33 (5)
N° Total de hablantes 438 (70) 192 (30) 630 (100)

con la regién donde vivieron en su ninez. En la Tabla se presenta la distribucién de
los hablantes en cada region dialéctica.

A.2.4. Condiciones de grabacion

Las grabaciones fueron hechas en una cabina de grabacion aislada de ruidos usando
un sistema semiautomatico para la presentacién del texto al hablante y la grabacion.
Los datos fueron digitalizados a una frecuencia de muestreo de 20 KHz (16 bits) con
un filtro anti-alias en 10 KHz. La voz fue filtrada digitalmente, nivelada (debiased) y
submuestreada a 16 KHz [48]. A los sujetos se los estimulé con una senal de ruido
de fondo de bajo nivel a través de auriculares para suprimir la inusual calidad de voz
producida por el efecto de aislaciéon de la cabina. También se les pidi6 que leyeran el
texto con “voz natural”.

A.2.5. Texto del corpus

Las oraciones SA fueron disenadas para exponer las diferencias dialécticas y fueron
leidas por todos los hablantes. Las oraciones SX fueron disenadas a mano para proveer
una buena cobertura en cuanto a pares de fonemas, con ocurrencias extra de contextos
fonéticos dificiles o de interés particular. Cada hablante ley6 5 de estas oraciones y cada
una fue leida por 7 hablantes. Las oraciones SI fueron seleccionadas de fuentes de texto
existentes para agregar diversidad en los tipos de oraciones y los contextos fonéticos.
El criterio de seleccion maximiza la variedad de contextos alofénicos encontrados en los
textos. Cada hablante ley6 3 de estas oraciones y cada una fue leida solo una vez. En la
se muestra la distribucién del material de texto del corpus.

A.2.6. Subdivisiéon en entrenamiento y prueba

Existen diferentes métodos para estimar la capacidad de generalizacion de un clasi-
ficador [I32]. Es ampliamente conocido que las tasas de error tienden a sesgarse si se
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Tabla A.3: Material de texto del corpus TIMIT

Tipo ORACION N© ORACIONES N© HABLANTES ToTAL N© ORACIONES

/ORACION /HABLANTE
Dialecto (SA) 2 630 1260 2
Compactas (SX) 450 7 3150 5
Diversas (SI) 1890 1 1890 3
Total 2342 6300 10

estiman a partir de los mismos datos que se utilizaron en el proceso de aprendizaje o
entrenamiento del clasificador. Una forma muy sencilla (y difundida) de abordar el pro-
blema consiste en separar los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba.
En la seccion sobre el clasificador se volverd sobre este punto. Sin embargo, aqui es im-
portante notar que la cantidad de datos involucrados en este problema hace dificil la
utilizacion de métodos mas precisos de validacién para estimar el error.

El material contenido en TIMIT fue dividido en conjuntos de entrenamiento y prueba
siguiendo los siguientes criterios :

= Del 20 al 30 % del corpus seria usado para propédsitos de prueba dejando el restando
70 a 80 % para entrenamiento.

= Ningun hablante deberia aparecer en ambos conjuntos.

= Todas las regiones dialécticas deberian estar representadas en ambos conjuntos,
con al menos un hablante masculino y uno femenino de cada dialecto.

= La cantidad de material de texto repetido en ambos conjuntos deberia minimizarse
0, en lo posible, eliminarse.

= Todos los fonemas deberian estar cubiertos en el material de prueba, preferible-
mente en diferentes contextos.

Estos criterios, junto con lo que se mencion6 en la introduccion, hacen que el problema
de reconocimiento o clasificacién sea independiente del hablante y del texto, lo que
implica un grado de complejidad apreciable teniendo en cuenta la cantidad de material
disponible.

A.2.7. Cdbdigos de simbolos fonémicos y fonéticos

En la Tabla se muestran los simbolos fonémicos y fonéticos usados en el léxico
de TIMIT y en las transcripciones fonéticas. Estos incluyen marcadores de intensidad
(stress) {1,2} encontrados solo en el 1éxico y los siguientes simbolos que ocurren solo en
las transcripciones:

1. Los intervalos de cierre u oclusién de las oclusivas los cuales se distinguen de la
liberacién o explosién de las mismas. Los simbolos de la oclusién para /b/, /d/,
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/q9/ /n/, /t/, /k/ son /bcl/, /dcl/, /qcl/, /pcl/, /tck/, /kel/, respectivamente. Las
porciones de oclusién de /jh/ y /ch/, son /dcl/ y /tcl/.

2. Alo6fonos que no ocurren en el 1éxico. El uso de determinado aléfono puede depender
del hablante, del dialecto, la velocidad de emision y el contexto fonémico entre otros
factores. Dado que el uso de estos aléfonos es dificil de predecir no han sido usados
en las transcripciones fonéticas del 1éxico.

3. Otros simbolos incluyen dos tipos de silencio, pau indicando una pausa, y epi,
denotando el silencio epentético que es frecuentemente encontrado entre una frica-
tiva y una semivocal o nasal, ademdas de h#, usado para marcar el silencio y/o no
aparicion de eventos de voz encontrado al principio o al final de la senal.

La cantidad total de simbolos que se pueden utilizar en la clasificacién es de 52. Estos
se distribuyen como 8 tipos de fonemas oclusivos, 2 africados, 15 fricativos, 7 semivocales
y glides y 20 vocales.

A.3. Datos elegidos para los experimentos

Como se puede apreciar la cantidad de simbolos o fonemas a clasificar y la de emi-
siones y hablantes es demasiado grande para intentar realizar los todos los experimentos
con toda la base de datos. Por esta razén se debieron establecer algunos criterios para
utilizar un subconjunto menor de los fonemas y hablantes de la base y sin embargo poder
“extrapolar” los resultados a todo el conjunto. Estos criterios fueron :

» Utilizar un subconjunto de fonemas de relativa dificultad de diferenciacion.
= Cubrir los tipos de fonemas mas importantes.

= Disminuir la cantidad de hablantes y la diversidad de dialectos.

En base a estos criterios el subconjunto de fonemas elegido fue: /b/, /d/ /ih/ /eh/ /ih/.
Las razones de esta eleccién se exponen brevemente a continuacién. Se sabe por experi-
mentos psico-actsticos que las consonantes /b/ y /d/ del tipo oclusivo son dificiles de
distinguir en varios contextos. Por otra parte el fonema /jh/ es africado con lo que se
incluyen las caracteristicas especiales de este grupo (que posee una componente oclusi-
va seguida de una fricativa). Ademads, éstas son algunas de las consonantes iniciales del
conjunto E-Set del corpus de palabras aisladas TI-46 ya mencionado, que ha probado
también ser un subconjunto de palabras dificil de clasificar por medios automaticos. Para
agregar a este grupo algunas vocales se eligieron /eh/ e /ih/ cuya distancia en el espacio
de formantes es muy pequena. Esto las convierte en otro grupo altamente confundible.
En la Figura se puede observar la distribuciéon de las vocales del inglés en funcion
de F1 y F5. De esta manera el subconjunto estd formado por 5 fonemas (que constituyen
un 10 % del total).

Siguiendo los criterios expuestos se eligié la regién “drl” que posee casi 50 hablantes
(ver Tabla . Se respetaron las divisiones en conjuntos de entrenamiento y prueba
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Tabla A.4: Simbolos fonéticos utilizados en la transcripcion

TiPo SfmBoLo  EJEMPLO TRANSCRIPCION FONETICA O DESCRIPCION
Oclusivas b Bee BCL B iy
d Day DCL D ey
g gay GCL G ey
P pea PCL P iy
t tea TCL T iy
k key KCL K iy
dx muddy, dirty m ah DX iy, dcl d er DX iy
q bat bcl b ae Q
Africadas jh joke DCL JH ow kel k
ch choke TCL CH ow kel k
Fricativas s sea S iy
sh she SH iy
z zone Z ow n
zh azure ae ZH er
f fin F ih n
th thin TH ih n
v van Vaen
dh then DHen
’g Nasales m mom M aa M
K n noon N uw N
g ) ng sing s ih NG
B Y em bottom b aa tcl t EM
E 8 en button b ah q EN
5 -8 eng washington w aa sh ENG tcl t ax n
IR nx winner w ih NX axr
g g
§ E Semivocalesy 1 lay L ey
=)
E % Glides r ray R ey
£z w way W ey
s § y yacht Y aa tcl t
29 hh hay HH ey
25 hv ahead ax HV eh del d
g' -é el bottle bcl b aa tcl t EL
3
g § Vocales iy beet bel b IY tcl t
8 e ih bit bel b IH tcl t
% 28 eh bet bel b EH tel t
858 ey bait bcl b EY tcl t
R g ae bat bel b AE tcl t
% ‘%’ é, aa bott bel b AA tel t
s8< aw bout bcl b AW tcl t
(2] ] ay bite bcl b AY tcl t
5> E ah but bcl b AH tel t
o " 4 ao bought bel b AO tcl t
5 é § yo boy bel b YO
g <o ow boat bcl b OW tcl t
Sy 3 uh book bel b UH kel k
§ E=.! uw boot bcl b UW tcl t
14 E % ux toot tcl t UX tel t
Sl er bird bel b ER del d
'UCS - 5 ax about AX bel b aw tcl t
ix debit dcl d eh bel b IX tcl t
axr butter bcl b ah dx AXR
ax-h suspect s AX-H s pcl p eh kcl k tel t
Otros pau pausa
epi silencio epentético
h# marcador de comienzo / fin
1 marcador de stress primario

2 marcador de stress secundario
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Distribucidn de las wocales del Inglés
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Figura A.2: Distribucién de las vocales del inglés. Los datos utilizados para construir la grafica
fueron tomados de [152)].

propuesta en TIMIT de manera que la distribucién final de los fonemas elegidos en cada
regién se puede apreciar en la Tabla [A.5]

Se debe aclarar que en primera instancia se incluyé la oclusién de /b/, /d/ y /jh/

(simbolos fonéticos BCL y DCL en la Tabla |A.4]), pero debido a que constituian practi-
camente silencios se quitaron en los experimentos definitivos.

Aqui interesa seguir la evolucion temporal de distintas caracteristicas de la senal
por lo que varias de las técnicas utilizan andlisis por tramos, a partir de una ventana
deslizante sobre la senal. El ancho de esta ventana, y por lo tanto la duracién de cada
patron generado, es del orden de los 10 mseg.

Tabla A.5: Distribucion de los fonemas elegidos en entrenamiento y prueba.

FONEMA N© ENTRENAMIENTO (%) N© PrRUEBA (%) ToOTAL
/b/ 183 (14.4) 59 (15.9) 242
/d/ 300 (23.6) (24 2) 390
/ih/ 104 (8.2) 20 (5.3) 124
Jeh/ 316 (24.8) 93 (25.1) 409
/ih/ 370 (29.0) 109 (29.4) 479

Total 1273 371 1644
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Tabla A.6: Duracién promedio de los fonemas elegidos en drl.

FoNEMA /b/ /d/  Jih/  Jeh/  Jih/
Muestras 300 378 916 1419 1218
Tiempo (mseg.) 19 24 57 89 76
Tramos 2 3 7 11 10

En la Tabla[A.6]se muestra la duracién promedio de los fonemas elegidos en la regién
“dr1”. Se puede apreciar gran variaciéon de duraciéon para los distintos fonemas. Por
ejemplo /b/ y /d/ son generalmente muy cortas frente a /eh/, /ih/ o incluso /jh/, esto
junto con sus respectivas distribuciones (Tabla lleva a que una vez procesadas la
cantidad de tramos o patrones generados para cada clase sea muy diferente, produciendo
algunos problemas sobre las clases menos representadas. Por otra parte la diferencia
en duracién también plantea problemas en cuanto a los procesos involucrados en la
clasificacion dinamica de los patrones.

Luego de ser entrenado con habla limpia, el clasificador fue probado con habla con-
taminada con diferentes tipos de ruido a distintas relaciones senal ruido (SNR), para
determinar la robustez del mismo. Se utilizé ruido blanco y tipo murmullo de la base
NOISEX-92 [209]. Los datos de ruido blanco fueron digitalizados de un generador de
ruido anal6gico de alta calidad (Wandel & Goltermann) a 19.98 KHz y 16 bits, con igual
energia en todo el ancho de banda. El ruido de conversacién se grabé mediante un dispo-
sitivo DAT (digital audio tape) equipado con un micréfono tipo condensador. La fuente
del “murmullo” fueron 100 personas hablando en una cantina. El radio del cuarto fue de
unos dos metros; por lo que, la voces individuales son ligeramente audibles. El nivel de
sonido durante el proceso de grabacién fue de 88 dB SPL.

El ruido se remuestreé a 16 KHz y se mezcl6 con las senales de habla de TIMIT en
distintas proporciones para lograr distintas SNR. Se debe aclarar que en todos los casos
se ha obviado el conocido efecto Lombard (por el cual el hablante modifica en forma
importante su fonacién en presencia de ruido ambiente [121], 108 05]) y se ha procedido
por simple adicion de las senales.

A.4. Redes neuronales con retardos temporales

Existen muchas técnicas de clasificacion que se han aplicado al caso de los fonemas
[37]. En este sistema se utiliza una red neuronal con retardos temporales (TDNN) [210]
para realizar una clasificacion de los fonemas escogidos, luego de obtener la representa-
cién con algunas de las técnica planteadas. Una razén para elegir este tipo de clasificador
es que permite la utilizacién del clésico algoritmo de retropropagacién casi sin modifica-
ciones. En pruebas de comparacion iniciales [167] este tipo de redes funcioné mejor que
otras arquitecturas de redes recurrentes simples como las de Jordan y Elman [45]. Las
redes neuronales con retardos consisten en unidades elementales similares a las de un
perceptron multicapa, pero modificadas a fin de que puedan procesar informacion gene-
rada en distintos instantes. A las entradas sin retardos de cada neurona, se les agregan
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las entradas correspondientes a instantes distintos. De este modo, una unidad neuronal
de estas caracteristicas es capaz de relacionar y procesar conjuntamente la entrada actual
con eventos anteriores.

En todos los experimentos se ajustaron pesos y umbrales con el algoritmo de retro-
propagacién con momento. Los parametros de aprendizaje se mantuvieron fijos durante
el entrenamiento. Luego de bastante experimentacién los siguientes valores parecieron
adecuados. La tasa de aprendizaje se establecié en 0.1, el factor de momento también en
0.1 y los pesos iniciales aleatorios entre -0.3 y 0.3. Entradas y salidas se normalizaron
entre 0 y 1 utilizando los valores méximos y minimos correspondientes, pero extendiendo
el rango en un 5% con respecto al archivo de entrenamiento.

Se ensayaron diferentes configuraciones de la red neuronal y del algoritmo de apren-
dizaje (cantidad de nodos en la capa oculta, cantidad de retardos y otros parametros)
de las que se reportan aqui sélo las mejores. Durante los experimentos definitivos se
intentd mantener constante el niimero total de pesos y umbrales, de manera de que la
estructura no fuera un factor que pesara demasiado en la diferencia de desempeno entre
las distintas alternativas de representacion.

La mayoria de las técnicas implementadas generan patrones de 128 dimensiones o
coeficientes. Esto produce, de acuerdo con el solapamiento de las ventanas de anélisis,
una tasa de 1 tramo o patrén cada 1 a 8 mseg. Como las redes utilizadas son dinamicas en
general la informacién que procesan por unidad de tiempo corresponde a varios tramos
(el actual y uno o dos anteriores). La cantidad de salidas corresponde a la cantidad de

clases o fonemas a clasificar, que en este caso son 5 (/b/, /d/, /jh/, /ih/ y /eh/).

Para estimar la capacidad de generalizacion del clasificador se empled el método mas
sencillo, que consiste en separar los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de
prueba. Para ello se utilizé la particion de los datos que ya viene en la base TIMIT y que
obedece a criterios que pretenden asegurar que los datos de prueba sean representativos
de las clases implicadas, mientras que sean ademas distintos a los de entrenamiento.

Para todos los experimentos el aprendizaje se detuvo en el pico de generalizacion
con respecto al conjunto de prueba [167]. Ademés se corrieron al menos dos pruebas con
diferentes condiciones iniciales (de las que se reporta sélo la mejor). Esto puede hacer
parecer que los resultados con respecto a entrenamiento no son tan buenos como los
esperados. El error con respecto al archivo de prueba se calculé cada 2000 iteraciones
del algoritmo (aproximadamente 4 veces por época del archivo de entrenamiento).

La forma de las salidas deseadas utilizadas para vocales y consonantes se puede
apreciar en la Figura [A.3] La razén de la diferencia entre ambas es que las vocales
mantienen sus caracteristicas relativamente constantes durante la emisién, por lo que
bastan uno o dos tramos de la representacién para identificar el fonema. Sin embargo, en
el caso de las consonantes solo se puede emitir una clasificaciéon segura después de que se
ha seguido la evolucion de la emision durante algiin tiempo. En la Figura se observa
un ejemplo para la DFT en escala de mel calculada a partir de una emision tipica de
TIMIT.
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Figura A.3: Curvas de activacion deseada utilizadas en el clasificador para vocales y conso-
nantes. Estas obedecen a las diferencias en la evolucion dinamica de ambos tipos de fonemas.
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Figura A.4: Ejemplo de patrones espectrales en escala de mel y las correspondientes curvas
de activacion deseada para un conjunto de fonemas extraidos de una emision tipica de TIMIT.
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A.5. Representacion utilizada

Los patrones para entrenar el clasificador se generaron mediante algunas de las técni-
cas cldsicas presentadas en la Seccién [4.5] Se realizaron experimentos de clasificacién de
fonemas con Fourier y coeficientes cepstrales, en escala frecuencial lineal y psicoacustica
de mel. Como ya se mencion6 estos son algunos de los més utilizados en el campo del
analisis del habla. Para la DFT los coeficientes de la representacion se obtuvieron luego
de calcular la magnitud en decibeles. Para el célculo de cepstrum se utilizé la version
real. Para ambos casos se empled una ventana de Hamming para cada tramo. En los
experimentos se variaron los anchos de ventana para el andlisis por tramos correspon-
diente, la cantidad de coeficientes generada, asi como también la arquitectura de la red
neuroanl utilizada. En todos los casos se utilizo una ventana de Hamming sobre cada
tramo.

A.6. Detalles de implementacion

Para los experimentos de clasificacion basados en redes neuronales se emple6 el pro-
grama comercial NeuroShell v2.47] Para la generacién de los patrones de entrenamiento,
a partir de los datos de TIMIT, se confeccionaron una serie de programas en Matlabf]
con la ayuda de varios toolbox especificos. Las rutinas para adicionar ruido a los datos
se implementaron en GNU C++ estédndar [98].

A.7. Resultados de referencia

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con el sistema descripto y que
seran tomados como referencia para los experimentos realizados con otras representacio-
nes. Los resultados se presentan en términos del porcentaje de tramos bien clasificados
por la red para el archivo de entrenamiento (TRN) y el de prueba (TST) (promedio
sobre todo el archivo). Se presentan también los resultados individuales para cada clase
que corresponden a la diagonal de la matriz de confusién. El cédlculo del porcentaje de
aciertos se realiza de acuerdo con la estrategia planteada en [164], donde no se toman
en cuenta aquellas activaciones de la red cuyo valor es inferior a un umbral pequeno
prefijado (es decir que se ignoran los denominados errores de borrado).

En la Tabla se muestran los porcentajes aciertos para los experimentos de clasi-
ficacién de fonemas con redes neuronales mediante las representaciones generadas con:
Fourier y Fourier en escala de Mel, Cepstra y Cepstra en escala de Mel para diferentes
anchos de ventana y cantidad de coeficientes (indicados entre paréntesis para cada caso
respectivamente). El ltimo experimento de la tabla corresponde a la representacién ob-
tenida mediante 13 coeficientes cepstrales en escala de mel, més un coeficiente de energia,

a partir de tramos de 128 muestras. Esta representacion es bastante usual y se denomina
como MFCC+E.

2NeuroShell 2 Release 3.0, Ward Systems Group, Inc. 1998. http://www.wardsystems.com
3Matlab Release 14, The MathWorks, Inc. 2004. http://www.mathworks.com
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Tabla A.7: Porcentajes de tramos bien clasificados globales y para cada fonema en funcién de la representacién conven-
cional utilizada para generar los patrones. Se indica también la estructura del clasificador correspondiente.

N©  EXPERIMENTO EsTrRUuCTURA RED  TRN TST /b/ /d/ /ih/ /eh/ /ih/
1 Fourier (256, 128) 128+4128/150/5 79.67 77.53 52.60 63.60 97.20 83.60 71.70
2 Cepstra (512,50) 50+50/88/5 78.31 70.75 49.21 67.78 66.18 79.95 66.45
3 Mel Fourier (256, 20) 20+20+20/135/5 82.56 81.83 72.95 79.28 90.19 84.74 78.33
4 Mel Cepstra (512,20) 20+4-20/73/5 76.84 73.91 53.97 65.56 79.41 68.98 78.73
5 Mel Cepstra (512,16) 16+16/32/5 77.78 76.39 58.73 67.78 86.76 79.72 75.88
6 Mel Cepstra (256,20) 20+4-20420/135/5 81.89 79.10 31.58 45.45 97.33 80.71 77.87
7 Mel Cepstra (256,16) 16+16+16/32/5 79.96 79.57 10.81 55.56 92.31 82.60 79.93
8 Mel Cepstra (128,20) 20+4-20/60/5 75.93 74.57 69.44 60.17 93.03 71.22 77.11
9 Mel Cepstra + En. (128,14)  14+14/28/5 77.39 77.28 46.51 75.38 91.11 80.56 74.40

Tabla A.8: Porcentajes de clasificacién para MFCC+E a partir de senales de voz con diferentes tipos y cantidades de
ruido aditivo.

Tiro Ruipo  SNR (dB) EsTrucTURA RED  TRN  TST /b/ /da/  Jih/  Jeh/  Jih/

Limpio ) 14+14/28/5 77.39 7728 46.51 7538 91.11 80.56 74.40
Blanco 50 74.13 60.00 8194 7746 71.85 76.23
Blanco 25 73.05 34.04 9125 74.65 79.23 67.06
Blanco 15 60.07 3.77 97.80 64.47 77.10 40.58
Blanco 10 49.62 1.79  95.10 59.26 71.04 24.70
Blanco 5 38.41 0.00 86.11 65.52 59.87 12.31
Blanco 0 29.04 0.00 67.89 7191 45.89 6.47
Limpio ) 14+14/28/5 77.39 7728 46.51 7538 91.11 80.56 74.40
Murmullo 50 73.91 56.86 81.43 7887 7143 76.29
Murmullo 25 73.61 60.87 67.95 67.65 72.55 76.26
Murmullo 15 72.53 65.00 53.52 4242 74.50 74.80
Murmullo 10 71.60 54.55 39.34 3220 75.29 73.58
Murmullo 5 66.51 23.53 18.52 18.03 75.44 65.84
Murmullo 0 60.08 6.52 4.82 1.67 7298 59.41

Para evaluar la robustez del sistema frente al ruido aditivo, en la Tabla se mues-
tran los resultados de los experimentos de clasificacion anteriores para el caso de la
representacion generada mediante MFCC+E. En este caso se ha entrenado la red con
habla limpia y posteriormente se ha probado el desempeno de la misma con habla con-
taminada con diferentes tipos y cantidades de ruido. Es posible apreciar claramente en
esta tabla la degradacion en el desempeno a medida que disminuye la SNR, siendo mas
notorio para el caso del ruido blanco.
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B.1. Introducciéon

En este trabajo se requiere comparar diferentes representaciones de la senal de voz
a través del desempeno de sistemas artificiales de clasificacién (como el presentado en
el Apéndice A) o reconocimiento automatico. Por lo tanto se presentan en esta seccién
los detalles constructivos de un sistema de reconocimiento automéatico de habla continua
en idioma espanol con independencia del hablante. Este sistema constituye la referencia
(en inglés base-line) para la comparacién de las representaciones convencionales con
algunas de las alternativas desarrolladas en este trabajo. El mismo esta basado en modelos
ocultos de Markov (HMM, del inglés Hidden Markov Models), y constituye un sistema
del “estado del arte” para el tamano de vocabulario con que se realizaron las pruebas.
El sistema implementado posee las siguientes caracteristicaﬂ:

= Preprocesamiento basado en 12 coeficientes cepstrales en escala de mel, con coe-
ficientes delta y aceleracion (MFCC+E+D), ventana de Hamming, preénfasis y
eliminacién de media temporal [37].

1'Una versién inicial de este sistema se desarrollo y utilizé originalmente en [134]
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» Para los fonemas del espanol y el silencio se utilizaron HMMs de 5 estados y para
las pausas cortas (de los finales de palabra) se utilizaron 3 estados. Se realiza-
ron pruebas con modelos continuos y semicontinuos (los resultados que aqui se
presentan son con éstos ultimos) [160].

= Modelado estadistico del lenguaje mediante bi-gramaticas suavizadas por el método

de backing-off [91].

» Entrenamiento y prueba con la base de datos Albayzin (en espafiol), corpus geografi-
co, subconjunto minigeo (vocabulario mediano) [17].

= Evaluacién de la robustez del sistema mediante el agregado de ruido aditivo de la

base de datos NOISEX [209].

» Validacién cruzada por el método leave-k-out con 10 particiones [132, [66].

En lo que se sigue se describiran las caracteristicas principales de los datos de Al-
bayzin, asi como su organizacion y tipos de archivos. Luego se describira el subconjunto
seleccionado para los experimentos junto con las condiciones utilizadas durante la graba-
cién de los mismos y la separaciéon de los datos para entrenamiento y prueba. Posterior-
mente se introduciran las caracteristicas del sistema empleado basado en HMM, ademas
de las correspondientes a las representacién utilizada. Por 1ltimo se describiran algunos
detalles de implementacién, mostrando finalmente los resultados del sistema que seran
utilizados como referencia en experimentos con representaciones alternativas.

B.2. Descripcién del corpus: Albayzin

El corpus de habla Albayzin ha sido desarrollado con el objetivo de contribuir al
desarrollo y la evaluaciéon de sistemas de reconocimiento y procesamiento del habla. El
disenio fue realizado a principios de la década del 90 [17] aunque la producciéon completa
se finaliz6 en 1998. El proyecto “Albayzin” fue llevado adelante por 5 Universidades de
Espana:

Universidad de Granada (UGR) Dpto. ETC

Universidad Politécnica de Valencia (UPV) Dpto. SIS

Universidad Politécnica de Madrid (UPM) Dpto. IE y Dpto. SSR

Universidad Auténoma de Barcelona (UAB) Dpto. FE

Universidad Politécnica de Catalunya (UPC) Dpto. TSC

El corpus se compone de 15600 elocuciones pronunciadas por 152 hombres y 152
mujeres de entre 18 y 55 anos de edad. Los hablantes pertenecen a la variedad central
del castellano, en su mayor parte de las comunidades de Castilla-La Mancha, Castilla-
Leén, Cantabria y Madrid. El material que contiene el corpus es leido aunque para
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el diseno se ha utilizado como punto de partida un estudio del habla espontanea. En

promedio las frases poseen 4 seg. de duracién y fueron muestreadas a 16 KHz con una

resolucion de 16 bits. Se pudo medir una relacion senal a ruido promedio de 48 dBE].
Las frases de la base de datos se encuentran distribuidas en 3 corpus bien diferencia-

dos:

1. Corpus fonético: es un conjunto genérico de 6800 elocuciones equilibradas fonéti-
camente, sin restricciones sintdctico-semanticas, que brinda un marco de referencia
de la lengua castellana [136]. Para el disenio de este corpus se han considerado tanto
la proporcion como la cobertura de las elocuciones de cada aléfono en cada con-
texto. El corpus ha sido dividido en dos subconjuntos, uno de aprendizaje y otro
de prueba. El subconjunto de aprendizaje consiste en la elocucién de 200 frases
diferentes por 4 locutores y 160 frases por otros 25 locutores (4800 elocuciones en
total). El subconjunto de prueba consiste en 40 frases diferentes pronunciadas por
50 locutores.

2. Corpus geografico: es un conjunto de 6800 elocuciones de frases dependientes de
la aplicacion, con restricciones semanticas y sintacticas relacionadas con la consul-
ta de una base de datos de geografia espanola [39]. Las construcciones sintacticas
reflejan la forma natural del habla en el lengua castellana. Para extraerlas se ana-
lizaron 14918 frases obtenidas mediante entrevistas a 408 personas que intentaban
obtener informacion sobre geografia espanola. Todas las frases se clasificaron segin
criterios lingtifsticos, semanticos y de complejidad estructural. El subconjunto de
entrenamiento consta de 50 frases diferentes pronunciadas por 88 locutores y el
subconjunto de prueba consta de otras 50 frases diferentes pronunciadas por 48
locutores.

3. Corpus “Lombard”: se compone de 2000 elocuciones de los corpus anteriores, pro-
ducidas en condiciones adversas. El efecto Lombard consiste en un conjunto de
modificaciones de la voz que se producen cuando el locutor se encuentra sometido
a un nivel alto de ruido. Este corpus consta de las elocuciones de 40 locutores que
pronuncian 50 frases diferentes cada uno.

B.3. Datos elegidos para los experimentos

Los datos elegidos para los experimentos forman parte del subconjunto 1 del corpus
geografico(SC1). Este subconjunto contiene 600 elocuciones y esta disenado con las pau-
tas generales del corpus geogréfico [38]. En la tabla se resumen las caracteristicas
méas importantes de este subconjunto.

La base de datos final esta constituida por las seniales de voz convenientemente filtra-
das y muestreadas, organizadas de forma que sea sencillo acceder a diferentes subgrupos,
atendiendo a caracteristicas como el sexo, la variedad dialectal, etc. En las senales se

2A pesar de que las sefiales utilizadas tienen ya incluido algo de ruido se supondran “limpias” para
los experimentos (SNR=oo dB)
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Tabla B.1: Caracteristicas principales del subconjunto 1 del corpus geografico de Albayzin.

CARACTERISTICA VALOR

Total de elocuciones 600

Total de frases con texto diferente 200

Frases interrogativas 258

Duracion promedio de las frases 3.55 seg.

Duracién total 2442 seg.

Total de palabras 5678

Total de palabras diferentes 202

Perplejidad de la gramatica 5.9

Hablantes femeninos 6

Hablantes masculinos 6

Edad de los hablantes 15 a 55 anos

Origen de los hablantes Area Central de Espaiia.
Registro de las frases Estudio de grabacion.
Relacién senal ruido promedio 48 dB.

Formato de los archivos UNIX binario.
Frecuencia de muestreo 16 KHz (reducida a 8 KHz).
Resolucién digital 16 bits/muestra.

hallan consideradas las caracteristicas relevantes de cada locutor, rasgos lingiiisticos de
la frase y entorno en el que se pronuncié. Los fonemas presentan la distribucién que se
muestra en la Figura |B.1]

« 7

Cada locutor se identifica por las dos primeras letras del nombre de archivo: “aa’”,
ac777 (£a177’ uann’ t(aq777 Har”’ (Lma”’ t(mg”’ Mmj??’ (tmk”’ (me77 y (tmO”‘ LaS que Comienzan
con “a” corresponden a elocuciones de mujeres y las que comienzan por “m” a los ha-
blantes masculinos. Los tltimos tres nimeros del archivo identifican la frase pronunciada

y se detallan en la Tabla |B.2

Las 600 elocuciones fueron distribuidas al azar en 10 particiones entrenamiento/prueba
(80 %/20 %) para realizar la validacién cruzada. Luego de ser entrenado con habla limpia,
el sistema fue probado con habla contaminada con diferentes tipos de ruido a distintas
relaciones senal ruido (SNR), para determinar la robustez del mismo. Se utilizé ruido
blanco y tipo conversacion de la base NOISEX-92 [209]. Los datos de ruido blanco fueron
digitalizados de un generador de ruido analdgico de alta calidad (Wandel & Goltermann)
a 19.98 KHz y 16 bits, con igual energia en todo el ancho de banda. El ruido de con-
versacion se grabé mediante un dispositivo DAT (digital audio tape) equipado con un
micréfono tipo condensador. La fuente del “murmullo” fueron 100 personas hablando en
una cantina. El radio del cuarto fue de unos dos metros; por lo que, la voces individuales
son ligeramente audibles. El nivel de sonido durante el proceso de grabacion fue de 88
dB SPL.

El ruido se remuestre6 a 8 KHz y se mezclé con las senales de habla de SC1 en
distintas proporciones para lograr distintas SNR. Se debe aclarar que en todos los casos
se ha procedido por simple adiciéon de las senales, no utilizandose el corpus Lombard.

13
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Figura B.1: Distribucion de los fonemas del subconjunto 1 del corpus geografico de Albayzin
(etiquetas de acuerdo al alfabeto fonético Worldbet).

B.4. Modelos ocultos de Markov

Se construyeron en realidad 10 modelos, entrenados con cada una de los conjuntos
de entrenamiento y probados con los correspondientes conjuntos de prueba.

Se puede decir que existen dos tipos de modelos que se entrenan independientemente,
aunque finalmente se unen para formar un tUnico gran modelo. En primer lugar estan
los denominados modelos acusticos, en los que se modela cada fonema (independiente
del contexto) mediante un HMM de 3 estados [82], 216]. Por otro lado también deben
estimarse las probabilidades para el modelo de lenguaje basado en bigramaticas [91].

La primera etapa consistié en el armado de los modelos iniciales de fonemas con
el material de la base de Albayzin ya descripto. Se utilizaron modelos continuos de 3
estados con 1 fdp tipo gaussiana para las observaciones por cada uno de los estados.
Se generaron los modelos iniciales de fonemas contexto independientes, basados en un
unico prototipo. Estos modelos se inicializaron mediante lo que se denomina un “modelo
plano”, en el cual se calculan las medias y varianzas sobre todo el conjunto sin importar
el alineamiento. De esta manera todos los estados resultan equivalentes. Se construyé el
modelo completo para todas las frases y se realizaron dos reestimaciones mediante el
algoritmo de Baum-Welch. Posteriormente se agregaron los modelos de pausas cortas y
se volvieron a reestimar los parametros 4 veces mas.

A continuacion se aumenté la cantidad de gaussianas a 15 y realizé un enlace de
pardmetros (utilizando una poblacién de 200 gaussianas para cada estado del modelo).
Esto disminuye la cantidad total efectiva de los mismos (de 855.000 a 26.200), mejorando
la robustez de la estimacion, lo que convierte al modelo en semi-continuo. Finalmente se
procedio a realizar las reestimaciones restantes hasta completar un total de 16.

Para el modelo de lenguaje se utilizo una bigramatica y la estimacion de probabili-
dades y suavizado mediante el método de backing-off.
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Tabla B.2: Frases que integran el subconjunto 1 del corpus geografico y su cédigo correspondiente.

001  jA qué mar va a parar el rio espanol de mayor longitud?

002  ;Cémo se llama el mar que bana Valencia?

003  ;Cuadl es el caudal de todos los rios de la Comunidad Valenciana?
004 ;Cuél es el caudal del Ebro?

005  ;Cuadl es el caudal del rio més largo que pasa por Andalucia?

006  ;Cual es el caudal maximo de los rios espanoles?

007  ;Cudl es el caudal y longitud del Tajo?

008  ;Cuél es el mar en el que desembocan mayor nimero de rios con una longitud mayor de 200
kilémetros?

009 ;Cudl es el mar que rodea las Canarias?

010  ;Cuél es el nombre del rio més largo de la Peninsula?

011  ;CuAl es el rio de mayor longitud que desemboca en el mar Cantdbrico?

012  ;Cuél es el rio méas caudaloso que pasa por Extremadura?

013  ;Cudl es el rio més largo que atraviesa por lo menos 2 comunidades?

014  ;Cuadl es la comunidad auténoma de mayor extensién por la que pasa el rio Ebro?
015  ;Cual es la extensién de la comunidad auténoma en la que nace el rio Ebro?

016  ;Cuél es la longitud de todos los rios?

017  ;jCuéles son las comunidades auténomas con una extensién superior a 20.000 kilémetros
cuadrados?

018  ;Cudles son las comunidades auténomas por las que pasan més rios?
019  ;Cuéles son las comunidades que atraviesa el Tajo?

020  ;Cuales son las comunidades que lindan con el mar?

021  ;Cuéles son los rios catalanes més largos que 100 kilémetros?

022  ;Cudles son los rios cuya longitud es superior a 100 kilémetros?

023  ;Cuéles son los rios que desembocan en el Cantédbrico?

024  ;Cudles son los rios que pasan por Extremadura y otras 2 comunidades auténomas?
025  jCudles son los rios que pasan por la comunidad de Valencia?

026  ;Cudntas comunidades estdn banadas por 2 mares?

027  ;Cuanto mide el Tajo?

028 ;Cudntos metros cibicos por segundo lleva el Turia?

029 ;Cuédntos mares reciben agua de un rio?

030  ;Cuéntos rios con caudal mayor de 800 metros cibicos por segundo pasan por la Comunidad
Valenciana?

031  ;jCuéntos rios de Castilla y Le6n tienen més de 100 kilémetros?

032  ;Cuéntos rios pasan por Aragén y Cataluna?

033  ;Cudntos rios son més largos de 200 kilémetros?

034 ;Dénde desemboca el Guadiana?

035  (Doénde nace el rio Duero?

036  ;Doénde nace el rio Ebro?

037  jEn qué comunidad auténoma esta el rio mas caudaloso?

038  ;En qué comunidad auténoma hay maés rios?

039 (En qué comunidad auténoma pasan nacen y desembocan mas rios?

040 ;En qué comunidad desemboca el rio Ebro?

041 ;En qué comunidad nace y pasa el Pisuerga?

042  ;En qué comunidad nacen més rios?

043  ;En qué mar desemboca el rio mas caudaloso de la comunidad andaluza?
044  ;En qué mar desembocan mayor nimero de rios?

045  (Es el Ebro méas caudaloso que el Tajo?

046  ;Hay algtn rio cuyo caudal sea mayor que 100 metros ciibicos por segundo?
047  ;Me podria decir cudl es la comunidad donde estd el nacimiento del Guadiana?
048  ;Pasa algun rio por més de 4 comunidades?

049  ;Pasa el rio Duero por la Comunidad de Madrid?

050  jPor cuintas comunidades pasa el Ebro?
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051  jPor dénde pasa el rio Duero?

052  jPor dénde pasa el rio con més caudal?

053  jPor qué comunidad pasan mas rios?

054  ;Por qué mar estd banada Asturias?

055  ;Qué caudal tiene el Ebro?

056  ;Qué caudal tiene el Mino?

057  {Qué comunidad auténoma es menos extensa?

058  ;Qué comunidad banada por el Mediterrdaneo es la més extensa?

059  ;Qué comunidades no son banadas por algiin mar?

060  ;Qué comunidades son banadas por el Tajo?

061 ;Qué comunidades tienen una extensién mayor de 1.000 kilémetros cuadrados?
062  ;Qué extensién tiene el Pais Vasco?

063  ;Qué longitud tiene el rio més largo?

064  ;Qué mar bana Asturias?

065 ;Qué mar bana las costas de la Comunidad de Madrid?

066 ;Qué mar bana las costas del Pais Vasco?

067  (Qué mar estd junto a la Comunidad Valenciana?

068  ;/Qué rio cruza menos comunidades?

069  ;Qué rio desemboca en el mar Mediterrdneo y pasa por Murcia?

070  ;Qué rio es més largo el Tajo o el Ebro?

071  ;Qué rio tiene mas caudal el Tajo o el Ebro?

072  ;Qué rios desembocan en el mar Menor?

073  ;Qué rios extremerios tienen una longitud superior a los 200 kilémetros?
074  ;Qué rios hay en Asturias?

075  ;Qué rios nacen en Cantabria?

076  ;Qué rios pasan por Asturias y no nacen alli?

077  ;Qué rios poseen un caudal superior a 800 metros cibicos por segundo?
078  ;Qué rios tienen mdas caudal que el rio Duero?

079  ;Qué rios tienen una longitud comprendida entre 500 y 1.000 kilémetros?
080  jSeguro que el Segura pasa por la Comunidad de Valencia?

081  ;Tiene alguna comunidad més extensién que la comunidad andaluza?
082  ;Tienen la misma longitud y el mismo caudal el rio Guadiana y el rio Guadalquivir?
083 Caudal de los rios con méas de 100 kilémetros de longitud.

084  Caudal de los rios que pasan por Castilla y Ledn.

085 Caudal del rio que pasa por la comunidad de Valencia.

086 Comunidad auténoma mas grande.

087 Comunidades auténomas mas grandes que Cataluna.

088 Comunidades con maés de 5 rios.

089 Comunidades por las que pasa el rio Ebro.

090 Comunidades que bafna el mar Mediterraneo.

091 Digame el nombre del rio mas largo.

092  De los rios del estado jcudntos desembocan en el Mediterraneo?

093  Deseo saber el caudal del rio Mino.

094  Di el caudal del rio menos caudaloso.

095 Di el rio mas caudaloso que desemboca en el Cantédbrico.

096 Dime comunidades cuya superficie sea mayor a 1.000 kilémetros cuadrados.
097 Dime cudl es la comunidad auténoma de menor extensién.

098 Dime cudles son las comunidades auténomas.

099 Dime cudntos rios de la Comunidad Valenciana tienen mas de 200 kilémetros de longitud.

100 Dime dénde desemboca el rio Jucar.
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101  Dime dénde muere el rio Ebro.

102  Dime dénde nace el rio Jucar.

103  Dime el caudal de los rios de Cataluna.

104 Dime el caudal de todos los rios que desembocan en el mar Mediterraneo.
105 Dime el caudal del rio Cuervo.

106  Dime el caudal del rio mas pequeno que pasa por La Rioja.

107  Dime el caudal méaximo de los rios.

108 Dime el mar donde desemboca el rio Turia.

109 Dime el mar en que desemboca el Mino.

110  Dime el nimero de rios que desembocan en el Mediterrdneo y que sean entre 1.000 y 200
kilémetros de largo.

111  Dime el nombre de las 3 comunidades auténomas mas grandes.

112  Dime el nombre de las comunidades que linden con 2 mares.

113  Dime el nombre de los mares que banan la comunidad de Andalucia.
114  Dime el nombre de los rios que desembocan en el océano Atlantico.
115 Dime el nombre de los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.
116  Dime el nombre de los rios que tienen menos de 100 kilémetros.

117  Dime el nombre de todas las comunidades que tienen mar.

118 Dime el rio de mayor caudal que pase por la comunidad de Valencia.
119  Dime el rio de menor longitud de Cataluna.

120 Dime en qué comunidad auténoma nace el Tajo.

121  Dime en qué comunidad nace el rio Turia.

122 Dime la comunidad en la que desemboca el rio Turia.

123  Dime la extensién de la comunidad asturiana.

124  Dime la extensién de las comunidades por donde pasa el Ebro.

125  Dime la longitud de los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.
126  Dime la longitud del rio Guadalquivir.

127 Dime la longitud del rio mas largo.

128 Dime las comunidades auténomas con extensién superior a 1.000 kilémetros cuadrados.
129  Dime las comunidades auténomas.

130  Dime las comunidades que lindan con méas de un mar.

131  Dime lo grande que es el Ebro.

132  Dime los mares que bafian Andalucia.

133 Dime los mares.

134  Dime los rios con una longitud superior a 500 kilémetros.

135 Dime los rios de la comunidad auténoma gallega.

136  Dime los rios que desembocan en Andalucia.

137  Dime los rios que desembocan en el Atlantico.

138  Dime los rios que nacen en la Comunidad Foral de Navarra.

139  Dime los rios que nacen y desembocan en la misma comunidad.

140  Dime los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.

141  Dime los rios que tengan una longitud mayor que 500 kilémetros.
142 Dime qué longitud tiene el rio Jucar.

143  Dime qué rio tiene el caudal més grande.

144 Dime si por la comunidad de Valencia pasa o no mas de un rio.

145 Dime todos los mares que bafian Andalucia.

146  Dime todos los rios que desembocan en el mar Cantdbrico.

147  El rio Ebro ;pasa por la comunidad auténoma de Navarra?

148  El rio Mino jpor cudntas comunidades auténomas pasa?

149  Entre el rio Ebro y el Jucar jcudl de ellos es més corto?

150 Enumera las comunidades auténomas por donde pasa el Ebro.
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151  Enumera los rios que tienen una longitud mayor de 100 kilémetros.

152  Enumerar los rios que atraviesan la comunidad auténoma de Asturias.

153  Extensién de la comunidad auténoma por la cual pasa el rio cuyo nombre es Guadalquivir.
154  Extensién del Pais Vasco.

155 La extensién de las comunidades auténomas que dan al mar Atlantico.

156  Lista de las comunidades por las que pase algtn rio de longitud mayor de 1.000 kilémetros.
157 Listado de todos los rios con una longitud menor que la del Judcar.

158  Longitud de los rios que desembocan en el mar Cantdbrico.

159  Longitud del rio Ebro.

160  Longitud del rio que pasa por la Comunidad Valenciana.

161  Lugar donde desemboca el Jucar.

162  Mar en el que desembocan més rios.

163  Mares en los que desembocan 5 o mas rios de longitud superior a 100 kilémetros.
164  Mares que bafian la comunidad gallega.

165 Noémbrame los rios que pasan exactamente por 3 comunidades auténomas.

166  Numero de mares del Estado Espafiol.

167  Numero de rios que nacen y desembocan en la Comunidad Valenciana.

168 Nombra los rios que pasan por las comunidades auténomas que no dan al mar.
169 Nombre de la comunidad auténoma en la que desemboquen mayor niimero de rios.
170  Nombre de las 3 comunidades de menor extensién.

171  Nombre de las comunidades con extensién mayor que la Comunidad Valenciana.
172  Nombre de los mares que estan en la Comunidad Valenciana.

173  Nombre de los rios cuya longitud no supere los 1.000 kilémetros y no sea menor de 100
kilémetros.

174  Nombre de los rios cuyo caudal es superior a 800 metros ciibicos por segundo.
175 Nombre de los rios que desembocan en cada mar.

176  Nombre de los rios que nacen en La Rioja y pasan por aquellas comunidades por las que sélo
pasa ese rio.

177  Nombre de los rios que pasen por Castilla y Leén desembocan en el Atldntico y su caudal
sea menor que el del rio Tajo.

178 Nombre de todos los mares que banan Andalucia.
179  Nombre del mar en el que desemboca un rio que nace en Aragén.

180 Nombres de comunidades auténomas cuya extensién se encuentra entre 1.000 y 2.000 kiléme-
tros cuadrados.

181  Obtener las comunidades auténomas por donde pasa el Ebro.
182  Quiero saber los nombres de los rios mas largos de 200 kilémetros.

183  Quisiera conocer cuantos rios tienen un caudal de més de 200 metros cibicos por segundo y
son de menos de 1.000 kilémetros de largo.

184  Quisiera saber en qué mar desemboca el Segura.

185  Quisiera saber qué comunidades auténomas no tienen salida al mar.

186  Rio mas corto que desemboca en el Cantdbrico.

187 Rio mas largo que nazca en Extremadura.

188  Rios con caudal superior al del rio Guadalquivir.

189  Rios cuya longitud sea mayor de 1.000 kilémetros.

190  Rios de Cantabria de méas de 100 kilémetros de longitud.

191  Rios de la comunidad auténoma gallega.

192  Rios que atraviesen mas de 3 autonomias.

193  Rios que desembocan en el Cantabrico con una longitud mayor a 100 kilémetros.
194  Rios que desemboquen en el Cantabrico.

195  Rios que mueren en el Cantédbrico.

196 Rios que nacen en la Comunidad de Madrid.

197 Rios que nacen en una comunidad banada por el mar y desembocan en otra comunidad.
198 Rios que pasan por la comunidad auténoma de Valencia.

199 Rios que tengan un caudal superior a 800 metros cibicos por segundo.

200  Todos los rios.
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El diccionario de pronunciaciones consta de 200 palabras. Para el reconocimiento a
nivel fonemas se utilizé un diccionario en el que cada “palabra” es sélo un fonema y el
lenguaje se modela mediante gramatica plana (todas las transiciones con igual probabi-
lidad).

B.5. Representacién utilizada

Cada frase se normaliz6 en media, se preenfatizé y se separo en segmentos de 25 mseg
de duracién, multiplicados con ventanas de Hamming, cada 10 mseg. Cada segmento se
parametrizé mediante un total de 28 coeficientes a partir de 13 coeficientes cepstrales, 1
coeficiente de energia y sus correspondientes derivadas temporales (MFCC+E+D), como
se describi6 anteriormente [53].

B.6. Detalles de implementacion

El reconocedor basado en HMM se implementé mediante “scripts” en lenguaje C-
Shell y Perl, para el sistema HTK v3.0 [217]. Las rutinas para adicionar ruido a los datos
se implementaron en GNU C++ estandar [95].

B.7. Resultados de referencia

La eficacia de reconocimiento se mide principalmente en términos de la comparacion
entre una secuencia de palabras deseada y la propuesta por el sistema. De esta forma
el porcentaje de reconocimiento por palabras (RP %), la precisién en reconocimiento
de palabras (PP %) y el porcentaje de frases reconocidas completas (RF %) se calculan
mediante:

Total — Borradas — Sustituidas

RP% = 100
% Total % %
PPY — Total — Borradas — Sustituidas — Insertadas « 100%
Total
Total — tituid
RF Y — otal — Sustitui asxlOO%
Total

Como ya se menciond, para obtener los resultados del sistema de referencia se rea-
lizaron pruebas de reconocimiento por el método de validacion cruzada. Por ello los
resultados finales corresponden a los valores medios sobre todas las particiones. En cada
caso el conjunto de prueba tenfa un 20% de las frases que no habian sido utilizadas
durante el entrenamiento. Todas las pruebas se repitieron para las frases con diferentes
tipos y niveles de ruido.
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Tabla B.3: Resultados de reconocimiento del sistema completo con habla limpia para cada particién.

ParTICION RF (%) RP (%) PP (%)

1 54.62 91.62 90.95
2 55.46 92.11 90.79
3 57.14 91.94 90.55
4 67.80 94.01 93.73
5 63.03 94.16 93.38
6 58.47 91.71 90.21
7 62.18 91.73 91.20
8 63.87 92.02 90.76
9 66.39 94.04 93.05
10 68.07 91.30 90.08
Promedio 61.70 92.46 91.47

Tabla B.4: Resultados de reconocimiento promedio del sistema completo con habla contaminada con ruido de conversacién
para cada particion.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 61.70 92.46 91.47
50 66.74 93.43 93.06
25 49.64 92.07 89.57
15 3.11 82.16 70.23
10 1.17 69.21 55.70
5 0.25 47.53 26.99
0 0.00 29.16 6.21

B.7.1. Reconocimiento con el sistema completo

Los resultados de los experimentos de reconocimiento de palabras para el sistema
completo, para habla limpia y con ruido se muestran en las Tablas[B.3| [B.4] y [B.5

B.7.2. Reconocimiento sin modelo de lenguaje

Para realizar estas pruebas se utiliz6 un modelo le lenguaje que asigna la misma
probabilidad a todas las transiciones entre palabras. De esta forma, la informacion que
posee el sistema es la correspondiente al diccionario de palabras y a los modelos actsticos
de cada fonema. Los resultados de los experimentos de reconocimiento de palabras sin
modelo de lenguaje, para habla limpia y con ruido se muestran en las Tablas [B.6] y
B8
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Tabla B.5: Resultados de reconocimiento promedio del sistema completo con habla contaminada con ruido blanco para
cada particion.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 61.70 92.46 91.47
50 66.66 93.62 93.22
25 47.14 89.96 87.52
15 4.20 77.71 67.10
10 1.26 55.93 46.92
) 0.16 28.86 17.96
0 0.08 15.01 6.67

Tabla B.6: Resultados de reconocimiento de palabras sin modelo de lenguaje con habla limpia para cada particién.

ParTICION RF (%) RP (%) PP (%)

1 25.00 80.79 71.18
2 0.84 86.94 77.96
3 0.84 85.06 75.45
4 2.54 85.13 76.18
) 1.68 85.46 75.81
6 0.85 85.35 75.85
7 2.52 87.03 78.92
8 0.84 85.02 75.43
9 0.00 85.80 76.98
10 3.36 85.68 76.69
Promedio 3.85 85.23 76.05

Tabla B.7: Resultados de reconocimiento de palabras promedio sin modelo de lenguaje con habla contaminada con ruido
de conversacién.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 3.85 85.23 76.05
50 4.18 85.24 75.96
25 2.66 82.76 69.06
15 0.00 76.06 48.99
10 0.00 69.54 36.33
5 0.00 63.54 11.70

0 0.00 57.95 -6.13
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Tabla B.8: Resultados de reconocimiento de palabras promedio sin modelo de lenguaje con habla contaminada con ruido
blanco.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 3.85 85.23 76.05
50 1.34 85.20 76.11
25 3.84 81.49 69.27
15 0.00 72.18 49.21
10 0.00 63.14 41.08
5 0.00 54.20 16.51
0 0.00 47.31 6.53

Tabla B.9: Resultados de reconocimiento de fonemas con habla limpia para cada particion.

ParTICION RF (%) RP (%) PP (%)

1 - 75.39 17.51
2 - 76.29 17.09
3 - 74.84 15.86
4 - 75.03 15.86
) - 75.41 15.77
6 - 75.49 16.74
7 - 75.89 17.51
8 - 75.87 16.92
9 - 75.97 16.62
10 - 75.33 16.03
Promedio - 75.55 16.59

B.7.3. Reconocimiento de fonemas

Estos resultados se obtuvieron con un sistema que no posee modelo de lenguaje y
tampoco posee un diccionario de pronunciaciones. En este caso la tnica informacion es
la del modelo actistico de los fonemas. Los resultados se muestran en las Tablas [B.9]

[B.10y B.11}
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Tabla B.10: Resultados de reconocimiento de fonemas promedio con habla contaminada con ruido de conversacion.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 - 75.55 16.59
50 - 75.52 16.60
25 - 72.78 -0.93
15 - 65.91 -43.22
10 - 62.26 -63.70
) - 57.98 -77.84
0 - 54.10 -82.61

Tabla B.11: Resultados de reconocimiento de fonemas promedio con habla contaminada con ruido blanco.

SNR (dB) RF (%) RP (%) PP (%)

00 - 75.55 16.59
50 - 75.35 16.32
25 - 69.23 4.78
15 - 60.44 -16.72
10 - 95.73 -33.51
) - 50.10 -58.54
0 - 45.27 -49.26
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