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SISTEMA DE IDENTIFICACION DE LENGUAS INDIGENAS PARA
LA INDEXACION DE AUDIO

Capitulo 1

Estado del arte.

1.1 Introduccién

Nuestra investigacion esta orientada a no depender de la estructura gramatical y
fonética propia de cada lenguaje para su identificacién, por lo tanto nuestro objetivo
consiste en explotar métodos de extraccion de caracteristicas de bajo y mediano nivel
como MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients), energia en bandas criticas, Pitch,
etc, obteniendo informacién directamente de la sefial de voz que nos permita obtener
iguales o mejores porcentajes de identificacion del lenguaje hablado que los métodos
propuestos hasta ahora, sin utilizar las caracteristicas fonéticas propias de cada dialecto,
asi como reduciendo el tiempo de ejecucién y costos, ya que la identificacion por fonemas
es costosa en el sentido de tiempo y recursos que necesita una maquina para hacer el

procesamiento.[4]

Nuestro trabajo aportara:

*Un método para extraccion de caracteristicas acusticas para la identificacion
del lenguaje hablado.

*Un método de identificacion del lenguaje hablado que no utilice
reconocimiento fonético.

Con base en el diagrama de componentes basicos para la identificacion
del lenguaje hablado sin representacion fonética -ver figura |, se realizé el trabajo en dos
pasos principales: el primero dedicado al procesamiento acustico de la sefial de voz
(extraccion de caracteristicas) y el segundo, enfocado a la identificacién del

lenguaje.[3]
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Figura |I. Componentes basicos para la identificacion del lenguaje hablado sin representacion
fonética.



1.2 Panorama general

Varias aplicaciones audiovisuales y servicios nuevos fueron posibles basados en
el andlisis de contenido de audio y la descripcién. Los motores de busqueda o filtros
especificos pueden utilizar la descripcion extraida y ayudar a los usuarios a navegar a
través de grandes colecciones de datos. El andlisis digital puede discriminar si un archivo
de sonido contiene el habla, la musica u otras entidades de audio, cuantos altavoces
estan contenidos en un segmento de voz, qué género son y hasta sobre de que estan

hablando las personas.

El contenido hablado puede ser identificado y convertido en texto. La musica
puede ser clasificada en categorias, tales como jazz, rock, clasica, etc. [14] A menudo es
posible identificar una pieza de musica, incluso cuando es realizada por diferentes
artistas. Puede ser posible identificar sonidos particulares, tales como explosiones,
disparos, etc. Por altimo, y el problema en el que nos vamos a enfocar es la identificacion
del lenguaje hablado, que consiste en determinar el idioma de quien est4 hablando,

basandose solamente en muestras de voz sin considerar al hablante.

Usamos el término ”audio” para todo tipo de sefiales de sonido, tales como el
habla, la musica, asi como sefiales de sonido mas generales y sus combinaciones.
Nuestro objetivo principal es entender como la informacién significativa se puede extraer
de las formas de onda del audio digital, con el fin de comparar y clasificar los datos de
manera eficiente. Cuando esta informacion se extrae, también puede a menudo ser
almacenada como descripcién del contenido de una manera compacta. [1]

Estos descriptores compactos son de gran utilidad no sélo en el almacenamiento
de audio y aplicaciones de recuperacién, sino también para una eficiente clasificacion
basada en el contenido, reconocimiento, navegacion o filtrado de datos. Un descriptor de
datos a menudo se llama “vector de caracteristicas” o “huella digital” y el proceso para la
extraccion de estos vectores de caracteristicas o las huellas digitales de audio se
denomina “extraccion de caracteristicas de audio” o de “reconocimiento de audio”. Por lo
general, una variedad de descripciones mas o menos complejas pueden ser extraidas y
guardadas en una huella digital de datos de audio. La eficiencia de una huella particular
utilizada para la comparacion y clasificacion depende en gran medida de la aplicacion, el

proceso de extraccion y la riqueza de la propia descripcion. [1]
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Las técnicas actuales de busqueda de informacion han logrado gran éxito en su
aplicacion a documentos de texto, que es atestiguado por los enormes beneficios
comerciales generados por las compafiias de motores de busqueda como Google y
Yahoo!. En comparacion, la recuperacion de multimedia se encuentra en una fase inicial y
los productos existentes o herramientas no han ofrecido satisfaccién a los usuarios y por
lo tanto no son populares en comparacion con la de los motores de busqueda basados en
texto. En particular, la recuperacion de clips de audio que no tienen anotaciones de texto,
una funcion importante en muchas aplicaciones potenciales, es todavia un problema no

resuelto desde el punto de vista comercial.

Los actuales sistemas de recuperacion de audio dependen en gran medida de las
anotaciones de texto en el tratamiento de los datos de audio. Estas anotaciones incluyen
metadatos estructurados y no estructurados, por ejemplo, el titulo, el cantante y a veces la
letra en el caso de una cancion. La recuperacién de archivos de audio basado en sus
textos asociados esencialmente puede ser manejada de la misma manera como la
recuperacion de documentos de texto. A diferencia de las paginas web, a partir de las
palabras clave que puede ser extraida de forma automéatica por medio de algoritmos, la
extraccion de anotaciones de texto dentro de archivos de audio puede ser dificil y
propensa a errores. Por otra parte, en realidad, s6lo una fraccién de todos los archivos de
audio, se han anotado manualmente por los usuarios, y estas anotaciones podrian estar
mal para ser Utiles. Asi, la recuperacion de audio basado en estos metadatos tiene una
aplicabilidad limitada y poca fiabilidad. Y en el peor de los casos, la busqueda de un clip
sin metadatos de texto necesita de una gran paciencia y determinacion por parte del
usuario, incluso cuando la coleccion de audios en la cual se debe buscar es

razonablemente pequefia, digamos 200 clips.

Ademas de la recuperacion basada en texto, una alternativa es “content-based”,
recuperacion de audio basado en métricas de similitud de contenido. Por ejemplo, ha
habido un hilo activo de trabajo en la consulta de mdusica por tarareo [14] o el
reconocimiento de voz en el que la consulta de entrada es un breve pasaje de la musica
tarareada por el usuario. El motor de blusqueda realiza una busqueda por similitud del
audio. Si bien estos trabajos lograron algunos avances notables, que trata clips de audio
sin anotaciones de texto, en general, sigue siendo una tarea dificil debido a la alta

dimensionalidad de caracteristicas del audio, asi como la falta de claridad y subjetividad
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en la similitud de contenidos, que depende en gran medida del usuario y la consulta en
cuestion.[1][2]

Aunque el problema de la busqueda de cadenas de audio es relativamente nuevo,
esté relacionado con una serie de problemas de investigacion anteriores. Los sistemas
desarrollados para busqueda de video basada en audio o subtitulos pueden ser eficaces
pero a menudo asumen una secuencia de texto asociado, o un flujo de audio limpio. La
recuperacion de la informaciéon a través de audio ha producido recientemente varios
enfoques comerciales, sin embargo, estos métodos se centran generalmente en

condiciones de grabacion relativamente limpias y de un solo orador.

Métodos alternativos han considerado formas de comprimir el tiempo o modificar
el habla con el fin de dar a oyentes humanos la capacidad de pasar con mayor rapidez a
través de los datos grabados de audio. En general, los sistemas de deteccidén de palabras
clave se pueden utilizar para aplicaciones de tema o en lo general. Sin embargo, para la
busqueda de una frase, el sistema debe ser capaz de recuperarse de errores, tanto del
usuario que solicita la secuencia de texto como de la jerarquizacion de los sitios

detectados con la frase dentro de la cadena.[1]

Algunas formas de clasificacién se muestran en el siguiente diagrama:

Sintaxis
frases, gramdtica

Palabras
vocabulario, morfologia

Lexico

: Prosedia
duracién, pitch, entonacién | !

Fonotacticas i
] secuencia de sonidos

MNivel de Abstraccion

Preléxico

i Fonéticas Acdsticas
espectro, tipe de fonema

Figura 1.1 formas de clasificar audios
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1.3 Lenguas indigenas en México

México es el pais con mayor cantidad de personas hablantes de lenguas
amerindias en América, con un total de 65 lenguas vivas registradas en el afio 2010. Sin
embargo, en nimeros relativos, la proporcion de estas comunidades linguisticas es menor
en comparacion con paises como Guatemala (52,8%) y Peru (35%) e incluso con Ecuador
(9,4%) y Panama (8,3%). A excepcion hecha del nahuatl, ninguna de las lenguas
indigenas de México posee méas de un millén de hablantes. El ndhuatl es la cuarta lengua
indigena de América por el tamafio de su comunidad linguistica, detras del quechua, el
aymara y el guarani.[6][7]

1.3.1 Clasificacion de las lenguas indigenas

El estudio de las lenguas indigenas comenzé desde la llegada misma de los
espafioles al territorio que actualmente ocupa México. Algunos de los misioneros, por
encontrarse mas cercanos a los nativos, advirtieron las semejanzas que existian entre
algunas de las lenguas, por ejemplo, el zapoteco y el mixteco. En el siglo XIX, las lenguas
nativas fueron objeto de una clasificacién semejante a la que se realizaba en Europa para
las lenguas indoeuropeas. Esta tarea fue emprendida por Manuel Orozco y Berra,
intelectual mexicano de la segunda mitad del siglo XIX. Algunas de sus hipétesis
clasificatorias fueron retomadas por Morris Swadesh a principios del siglo XX. Las lenguas
de México pertenecen a ocho familias de lenguas (ademas de algunas lenguas de filiacién
dudosa y otras lenguas aisladas), de las cuales las tres mas importantes tanto en nimero
de hablantes como en nimero de lenguas son las lenguas uto-aztecas, las lenguas

mayenses y las lenguas otomangues.

Uno de los grandes problemas que presenta el establecimiento de relaciones
genéticas entre las lenguas de México, es la falta de documentos escritos antiguos que
permitan conocer la evoluciébn de las familias linglisticas. En muchos casos, la
informacion disponible consiste en unas cuantas palabras registradas antes de la
desaparicion de un idioma. Tal es el caso, por ejemplo, del idioma coca, cuyos ultimos
vestigios lo constituyen algunas palabras de las que se sospecha pertenecen mas bien a
alguna variedad del nahuatl hablado en Jalisco. Swadesh calculaba que el nimero de
idiomas hablados en el territorio mexicano llegaba a los ciento cuarenta. Actualmente solo

sobreviven sesenta y cinco. [6][7][8][9]
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Las 20 lenguas indigenas mas habladas en

México
# Idioma 2010 2000 Cambio %

1 nahuatl 1,544 9681,659,029W 6.8%
2 maya 786,113 892723 W11.9%
3 mixteco 471710 510801 W7.6%
4 tzeltal 445 856 336448 A 325%
5 zapoteco 425123 505992 W15.9%
6 tzotzil 404704 356349 A 135%
7 otomi 284992 327319 WA129%
8 totonaco 244,033 271847 W10.2%
9 mazateco 223,073 246198 WO.3%

10chal 212117 189599 & 11.8%
11huasteco 161,120 173,233 WE.9%
12mazahua 135897 1512397 W105%
13mixe 132759 135316 W 1.8%
14chinanteco 131,282 152711 W13.9%
15purépecha 124494 136388 WE7%
16tlapaneco 120,072 119497 A 04%
17tarahumara85,018 87721 W3.0%
18zoque 63,022 60093 A48%
18tojolabal 51,733 44531 A 161%
20amuzgoe 49635 48843 A 16%

Tabla 1.1 Lenguas indigenas mas habladas en México

1.3.2 Base de audios

Debido a la marginacion que existe en México y al poco interés que hay hacia la
preservacion de las lenguas indigenas, asi como a su estudio, poseemos muy poca
informacion grabada de estas lenguas. Parte importante de nuestra investigacion es tratar
de identificar estas lenguas en grabaciones que se desconoce su contenido.

Poseemos 17 audios de lengua Nahuatl, 10 de Mixteco, 9 de Maya y 10 de Nafiu que solo
contienen voz y son realmente Utiles para nuestra investigacion. También tenemos otras
grabaciones pero debido a que poseen musica de fondo o mucho ruido de grabacion no

nos son Utiles en estos momentos.[8][9]

Cada audio dura 1 minuto, lo cual es bastante bueno para hacer nuestro analisis y poder

obtener una base de datos para las pruebas realizadas en el presente trabajo.
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1.4 Naturaleza del problema

La identificacion del lenguaje hablado consiste en determinar el idioma de quien
habla basandose sdélo en una muestra de voz sin considerar al hablante y lo que
esta diciendo. De acuerdo a esto, la identificacion automéatica del lenguaje hablado
es el proceso por el cual el lenguaje (idioma/dialecto) de una muestra de sefal de voz
digitalizada es reconocido por una computadora.

De acuerdo a los linglistas las diferencias entre los idiomas son multiples y
enormes. A pesar de que esas diferencias son evidentes a diferentes niveles (Iéxico,
sintactico, de articulacién, ritmo, prosodia, etc.) la identificacion del lenguaje hablado es
aun un reto, debido a lo dificil que es caracterizar un idioma.[1][2]

De acuerdo al estado del arte, podemos decir, que existen dos grandes areas para
la identificacion automatica del lenguaje hablado, una que se basa en la representacion
fonética de la sefal de voz, es decir en la segmentacion de fonemas y sus subsecuentes
procesos, y otra en donde solo se utilizan las caracteristicas acusticas de la sefial de voz
para la identificacion de los idiomas. Este Ultimo, hasta nuestros dias, no ha tenido

resultados comparables a los del primer enfoque.

Los sonidos que se generan cuando hablamos pueden ser descritos en términos de
un conjunto de unidades linguisticas abstractas llamadas “fonemas”. Cada fonema
corresponde a una unica configuracion del tracto vocal. Diferentes combinaciones de
fonemas constituyen diferentes palabras. Por lo que, diferentes palabras estan
formadas de diferentes secuencias de fonemas que corresponden a diferentes
movimientos del tracto vocal. Y mas audn, diferentes combinaciones de palabras
producen un gran namero de oraciones que contienen toda la informacién que uno quiere

transmitir.[2]
La fonética analiza los fonemas en términos de las caracteristicas linguisticas de
esos sonidos y los relaciona con la posicién y movimientos de las articulaciones. Los

fonemas pueden ser clasificados por:

. Modo de articulacion, el cual describe diferentes fonemas de acuerdo a la

forma en que el tracto vocal restringe el aire que sale de los pulmones. Los

14
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idiomas tienen diferentes categorias de fonemas: nasal, vocal, fricativa, entre
otros.

. Caracteristicas de losformantes, lasconsonantes pueden ser formadas
dependiendo si las cuerdas vocales estan o no estan involucradas en su
produccion.

. Lugar donde se hace la articulacion, es decir, el lugar donde se estrecha el

tracto vocal durante la pronunciacion.

Diferentes combinaciones de formantes, Ilugar y modo de articulacién resultan en

diferentes fonemas.

Generalmente un lenguaje no usa todas las posibles combinaciones de formantes,
de articulacién y de lugar de articulaciéon. Es decir, un lenguaje usa s6lo un subconjunto
de todos los posibles fonemas que el ser humano puede producir. Asi diferentes
lenguajes tienen diferentes fonemas, por ejemplo el francés tiene 15 vocales mientras que
el espafiol sélo tiene 5, el aleman tiene vocales unidas mientras que en el inglés no estan
permitidas, etc. Por otro lado, la manera en que dichos fonemas se unen para formar
una palabra debe respetar ciertas reglas propias de cada lenguaje, de la misma forma

gue cada lenguaje tiene su propia gramatica.[2] [3]

Los métodos tradicionales de identificacibn automatica del lenguaje aprovechan
estas caracteristicas (los fonemas de un lenguaje y sus combinaciones permitidas) para
reconocer un lenguaje. Sin embargo, cuando hablamos no sdélo generamos fonemas,
también existen otros aportes de informacion dentro de la sefial acustica tal como la
entonacion, la duracién, el acento y el ritmo. Estos elementos comunmente son
agrupados por los linglistas bajo el concepto de prosodia. Este tipo de informacion
también es distintiva en los lenguajes humanos. Por ejemplo, el ritmo, que es la pauta de
tension formada en el mismo por la combinacién de silabas ténicas y atonas, largas y
breves; es un elemento distintivo entre los idiomas, porque como no todas las lenguas
hacen el mismo uso de las silabas largas y breves, y de las ténicas y atonas, habra
distintos tipos de ritmos; lo que nos lleva a tener un elemento distintivo entre los
idiomas; ya que el ritmo es uno de los prosodemas o fonemas prosodicos (o
suprasegmentales) mas caracteristicos de una lengua. Los ritmos mas importantes son
el acentual y el silabico. Para el oido inglés el “ritmo” espafiol resulta marcial, porque le

produce el efecto subjetivo de una ametralladora, ya que da timbre pleno a todas las

15
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vocales de las silabas. En cambio, al oido espafiol, el “ritmo” inglés le produce un efecto
entrecortado y sujeto a tirones. El “ritmo” es probablemente el rasgo de la base
articulatoria de una lengua cuya adquisicion o dominio resulta mas dificil al estudiante
adulto de un idioma extranjero y, aunque la inteligibilidad depende en gran parte de su
correcta emision, a éste no se le presta la atencion debida en la ensefianza de idiomas

extranjeros [2].

El problema con este tipo de informacién (la entonacion, la duracién, el acento y el
ritmo) es su extraccion, ya que actualmente no existen métodos que extraigan la
informacion suprasegmental del habla, simplemente se ha ligado la frecuencia
fundamental FO como un elemento de la prosodia. Asi que realizar la identificacion del
lenguaje hablado sin utilizar la representacion de los fonemas es un campo poco

explorado; en el cual se desarrolla este trabajo de investigacion.

1.5 Limitantes en laidentificacién del lenguaje hablado

La identificacion del lenguaje hablado por medios automaticos es una tarea dificil
gue inevitablemente debe limitarse en diversos aspectos. Por ejemplo, el tipo de
locutores esperados (i.e. nifios, adultos, hombres, mujeres); el tipo de conversacién
(palabra aislada, frases claves, habla espontanea); el canal de transmision de la sefial de
voz (micréfono, teléfono, entre otras); el nivel de ruido en la sefial; el nimero de idiomas
a identificar, etc. En particular, nuestro trabajo aborda la problematica de la identificacién

del lenguaje hablado cuando:

(i) El canal de transmision es el teléfono y en general audios con poca
informacion de frecuencias altas. El canal del teléfono esta limitado a anchos de
banda bajos, aproximadamente de 3.2 Khz., con una frecuencia de muestreo de
8kHz, por lo que, la informacion en las altas frecuencias de la sefial de voz se
pierde, dando como resultado menos informacién para la discriminacion;

(ii) el tipo de conversacion es esponténea (introduce co-articulacion y pausas);

(i) se tiene una situacion independiente del locutor (el tracto vocal en
cada persona es diferente, entonces las variaciones de los hablantes en

la realizacion de fonemas puede ser substancial).
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Estas tres condiciones son los minimos requeridos para alcanzar un sistema util, lo
cual hace el trabajo mas dificil. Porque al trabajar con 8Khz de sefial de voz
perdemos frecuencias, las cuales podrian ser importantes en la discriminacion de los
lenguajes. Ademas, cuando el habla es espontanea existen silencios o0 risas que
dificultan la extraccion de caracteristicas. [1]

Por dltimo un sistema independiente del locutor es més dificil que uno dependiente

del locutor, ya que se tendria que entrenar al sistema con un gran nimero de hablantes.

Los humanos no tenemos problemas en identificar un lenguaje cuando los
entendemos. Similarmente, no hay duda que un sistema de identificaciébn de lenguaje
parecido al humano deberia conseguir resultados impecables, si pudiera tener un
gran vocabulario almacenado con el cual es preciso reconocer y adquirir el conocimiento
de las reglas sintacticas y semanticas para cada lenguaje. Con las recientes técnicas y
recursos computacionales, el desarrollo de un sistema de este tipo es imposible. Las

razones son las siguientes:

* La ejecucién de sistemas de reconocimiento del habla esta aun muy lejos de los
niveles de ejecucion humanos. Los actuales sistemas de reconocimiento del habla
trabajan mejor con grandes restricciones en el tamafio del vocabulario. Pero para los
sistemas de identificacion del lenguaje hablado, tales restricciones no pueden ser

hechas.

* Recolectar y seleccionar el suficiente conocimiento de los mdultiples lenguajes no
es una tarea trivial. Para obtener una representacion robusta de esta informacion, se

requiere de una cantidad grande de datos de entrenamiento.[8][9]

Por todo esto, tomar el camino de no utilizar la representacion de los fonemas es
una posibilidad mas viable. Aun con todos los problemas que ello implica, esta solucion
evita el reconocimiento de fonemas de cada lenguaje asi como la creacion de modelos
de lenguaje respectivos. Ademas facilita la introduccion de nuevos lenguajes en caso de
ser necesario. Por otro lado, esta es la Uunica solucién posible para lenguas
marginadas sin recursos linglisticos suficientes. Tal como es el caso de muchas de las

lenguas indigenas de México.[6]
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1.6 Objetivos

Al no depender de la representacion fonética de la sefial de voz, el peso del método
recae en el procesamiento acustico. Se necesita de un proceso acustico que extraiga las
caracteristicas mas representativas para una mejor discriminacion de los lenguajes. Por
otro lado, tenemos que los linguistas han estudiado el habla no solo en términos de
fonemas[2], sino que ademas ellos definen caracteristicas extralinglisticas al hablar,
tales como la prosodia, el ritmo, el tono y la duraciéon, asi como las frecuencias que se
usan al pronunciar las diferentes palabras.[11] Dichas caracteristicas las definen como
fendmenos fonético-fonolégicos, los cuales no pueden segmentarse como los fonemas,
porque actlan simultdneamente sobre mas de un segmento, es por ello que podemos
hablar de fonemas segmentales y suprasegmentales. Entonces tenemos los siguientes

objetivos particulares para el procesamiento acustico de la sefial de voz:

1. Extraccion de caracteristicas suprasegmentales del habla para la tarea de
identificacion del habla.

Para ello, se propone aumentar el nimero de coeficientes cepstrales de frecuencia Mel
(MFCC) a 20 buscando obtener mas detalle de las frecuencias. ComUnmente se han
utilizado 12 coeficientes con muy buenos resultados para la segmentacién de fonemas,
principalmente en la tarea de reconocimiento del habla.

2. Extraccién de caracteristicas asociadas a la frecuencia.

Las frecuencias que producimos al entonar una palabra son diferentes para cada palabra
y para cada idioma, estudios anteriores, muestran como cada idioma tiene frecuencias
que se repiten constantemente lo cual diferencia uno de otro. Recordemos que la
prosodia ha sido vinculada a la frecuencia fundamental FO (pitch) y dicha frecuencia es
la mas baja, ademas estudios recientes muestran que el humano no procesa frecuencias
individuales independientemente como lo sugiere el analisis acustico[12], a excepcion del
ruido blanco que es producido arficialmente; en su lugar escuchamos grupos de
frecuencias y aunado a que la prosodia estd en la frecuencias bajas, estamos
interesados en distinguir el grupo de frecuencias bajas de la sefal de voz con una muy
buena resolucién y en lo general distinguir la cantidad de energia utilizada en cada banda

de frecuencias criticas, segun el idioma analizado.[13]
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3. Aplicacion y evaluacion de estos métodos de caracterizacion propuestos.

 Para poder evaluar los resultados compararemos la cantidad de esfuerzo y
recursos necesarios para lograr nuestro objetivo con los esfuerzos realizados con las
técnicas que utilizan fonemas.

+ Para determinar el alcance de estos métodos en lenguas marginadas,
realizaremos pruebas con muestras de lenguas indigenas de México, los lenguajes a
utilizar son Nahuatl, Mixteco, Maya y Nafi(.[6]

+ Para demostrar la eficacia de la caracterizacion propuesta, realizaremos
experimentos con diferentes clasificadores: Algoritmo de alineamiento temporal
dinamico DTW (Dynamic Time Warping) que nos permite medir la similitud entre dos
secuencias que pueden variar en el tiempo o en el espacio, y por algoritmo de distancia
Euclidiana para medir la diferencia entre dos vectores, siendo la distancia mas corta, el

vector mejor parecido.[16]
De esta manera dejaremos una base para poder seguir con esta linea de

investigacion en trabajos futuros, asi como continuar realizando esfuerzos para poder

mejorar el sistema realizado en el presente trabajo.
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CAPITULO 2

ANTECEDENTES LINGUISTICOS
EN LA IDENTIFICACION DEL
LENGUAJE HABLADO

Existen importantes estudios desde el punto de vista linguistico relacionados con
la identificacion del lenguaje hablado. Los cuales se enfocan en como el humano realiza
la discriminacién entre las lenguas. En esta seccion abordaremos el tema

de la discriminacién de los lenguajes desde este punto de vista.

Los linglistas, desde un punto de vista diferente al nuestro, han intentado
realizar la clasificacion de los lenguajes humanos basados en caracteristicas
prosodicas. La prosodia es un término usado tipicamente para describir aspectos
extralinglisticos del discurso. Ella incluye la entonacién, patrones de acentuacion, ritmo,

melodia, etc.

Los linglistas parten de fendmenos fonético-fonoldgicos, los cuales no pueden
segmentarse como los fonemas, porque actlan simultdneamente sobre méas de un
segmento (al menos sobre la silaba). Estos fendémenos reciben el nombre de
suprasegmentales y son tres: el acento, el tono (o la sucesion de ellos, es decir, la
entonaciéon) y la duracion (o cantidad). El conjunto de estos tres elementos

suprasegmentales se denomina prosodia.[17]

La fonologia realiza una division entre los fonemas (o fonemas segmentales) y
los prosodemas (o suprasegmentos), como el acento, la duracién y la entonacién. Entre

segmentos y suprasegmentos hay una diferencia de clase que resulta evidente: los
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fonemas son segmentales (0 segmentables), uno a uno, mientras que los
prosodemas afectan o pueden afectar conjuntamente a varios. Sin embargo, en la
realizacion de los suprasegmentos intervienen indices acusticos y articulatorios que

también estan presenten en la realizacion de los segmentos, como:

1. La vibracién de las cuerdas vocales, que es la fuente de sonoridad de
los segmentos sonoros, y también del movimiento del tono fundamental que
puede utilizarse en la distincion de las palabras (tono) o de oraciones
(entonacién).

2. Todo segmento tiene una dimensién temporal, es decir, una duracion.
Esta, ademas, puede desempefiar, en determinadas lenguas, una funcién
distintiva.

3. Todo segmento, al realizarse, ha de tener alguna intensidad. Esta, ademas,

puede desempenfar en algunas lenguas una funcién distintiva (acento).

Lo anterior muestra las semejanzas entre segmentos y suprasegmentos. Pero
entre esos dos elementos hay también una diferencia de grado, que hace que haya que
considerarlas como unidades distintas. La diferencia entre dos fonemas no es gradual.
Por ejemplo, /p/ se diferencia de /t/ en que una es labial y otra dental. De igual manera,
/p/ se diferencia de /b/ por el rasgo de sonoridad. Y un sonido es sonoro o no lo es. Por
su parte, el acento, por ejemplo, es gradual: una vocal tona tiene mas "fuerza" que una

atona, pero no posee ninguna cualidad distinta [17].

Por Ultimo, existe una tercera razén para distinguir los segmentos y los

suprasegmentos como pertenecientes a dos clases separadas: la funcion linguistica.

1. La funcion de los fonemas es distintiva: son unidades que en un contexto dado
se excluyen mutuamente (/'pipa/ - I'pepa/ - ['papa/ - I'popa/ - 'pupa/).
2. La funcioén de los suprasegmentos es contrastiva, ya que no pueden alternar en

Zn

el mismo contexto. En la oposicion "amo-amé" lo distintivo es el esquema
acentual //_ /, frente a /_ '/, pero no el acento en si. El suprasegmento

necesita la presencia contrastante de su opuesto en la misma secuencia.
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2.1 Definiciones generales

Fonotéctica, trata de la normas y reglas que regulan la combinacion de
los fonemas de una lengua, por ejemplo, las reglas fonotacticas del espafiol impiden
plurales como “clubs” o “films”, siendo las formas correctas, de acuerdo con la

fonotactica de esta lengua “clubes” y “filmes”.

Atono, en fonética articulatoria, el adjetivo atono se aplica a las silabas y
vocales que carecen de acento, en las lenguas como el espariol o el francés las vocales
de las silabas &tonas conservan practicamente el mismo timbre que el de las
acentuadas. Pero en otras, como el ruso o el inglés, las atonas tienden a una
centralizacion; en esta Ultima lengua la centralizacion se materializa en /e/, /il o /ul,
como se puede comprobar en las silabas atonas como language, necessary o plentiful.
Esta caracteristica hace que en la conversacion normal se pueda confundir la
pronunciacion de palabras como vacation o vocation, aunque en una emisién oral

cuidada se puedan diferenciar sin mayor problema.

Tono, existe varias definiciones, una de ellas define al “tono” como la altura
musical de cada silaba. Tradicionalmente al tono se le ha llamado acento melddico.
Vistos desde la fonética articulatoria, los “tonos” constitutivos de la entonacion, se
forman por la vibracién de las cuerdas vocales y se mueven en la escala de mayor a
menor vibracidon (agudo- grave), mientras que los acentos, componentes de las pautas
ritmicas, se mueven en la de mayor a menor intensidad (ténico-atono); cuando mayor
sea la vibracién, tanto mas agudo serd el tono. Acusticamente los “tonos” estan
relacionados con la frecuencia. Cada persona tiene su tono normal de voz, es decir, la
nota que dentro de su registro individual se produce con mas naturalidad y menor fatiga.
En torno a ella se suceden los movimientos ascendentes y descendentes. Se comprueba
gue, descartando las diferencias individuales, las gentes de determinadas regiones o

paises suelen expresarse en un tono normal medio mas agudo o mas grave.

También se llama “tono” a la funciébn distintiva que cumple Ila
frecuencia fundamental en el nivel de la palabra [17]. De la misma manera que en
el espafiol el acento tiene una funcién distintiva, como recurso de diferenciacion

” ]

Iéxica, por ejemplo, “pérdida” y “perdida”, “ingles” e “inglés”, entre otras. Existen lenguas
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como el Chino o el Vietnamita, que se sirven del tono para estos fines. Por ejemplo, /ma/
puede significar varias cosas distintas, desde madre hasta caballo. Con un “tono”
estatico alto significa madre, con un “tono” dindmico ascendente significa cafiamo, con
un “tono” dinamico descendente-ascendente significa caballo, y con un tono
descendente significa rifia. A las lenguas que usan el tono como recurso en la formacién
de las palabras se las llama lenguas tonales, por ejemplo: las lenguas de la familia
congo-nigeriana, sino-tibetanas y algunas de las lenguas indigenas de México (otimi,
mazahua, pame y chichimeca entre otras).

El tono fundamental depende, basicamente, de las vibraciones de las

cuerdas vocales; pero, ademas, hay una serie de factores fonéticos que la condicionan:

1. Existe una relacion entre la cualidad o el timbre de la vocal y la altura relativa
de su frecuencia fundamental, de modo que las vocales mas altas / [i], [e)/
tienen un tono fundamental méas elevado.

2. Las frecuencias fundamentales mas altas aparecen después de las
consonantes sordas, y las mas bajas, tras las consonantes sonoras.

3. Ademas del tono fundamental, la duracién y la intensidad también

intervienen en la produccién y la percepcién de la entonacion.[18]

2.2 El acento

El acento es un rasgo suprasegmental que recae sobre una silaba de la cadena

hablada y la destaca o realza frente a otras no acentuadas (o atonas) [17].

Esta prominencia silabica suele interpretarse tradicionalmente como reflejo de
intensidad; por eso, se le ha llamado "acento de intensidad". La realidad, sin embargo,

es mas compleja: la prominencia resulta de la conjuncién de varios factores articulatorios:

1. Una mayor fuerza respiratoria, que genera una mayor intensidad.

2. Una mayor tension de las cuerdas vocales, que genera una elevacion del
tono fundamental.

3. Una mayor prolongacion en la articulacién de los sonidos, que supone un

aumento de la duracion silabica.
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Asi pues, la silaba tonica, habitualmente, es mas intensa, mas alta y mas larga
que las silabas &tonas adyacentes. En espafiol, el indice acustico primario del acento
es el tono, aunque los otros dos indices (intensidad y duracién) también colaboran en la

acentuacion, en proporciones variables.

La mayoria de las palabras poseen una silaba ténica y otras atonas. Sélo
algunos monosilabos pueden considerarse palabras atonas. Cuando las palabras son
mas largas, una silaba posee el acento principal y otra el acento secundario. Dentro de

una frase, el dltimo acento principal se denomina acento de frase.

En las distintas lenguas del mundo, el acento puede tener las siguientes

funciones linguisticas:
1. Contrastiva: distingue silaba tonicas/atonas en el eje sintagmético. Por ejemplo:

"El libro es de él".
2. Distintiva: distingue unidades en el eje paradigmatico (en lenguas con acento

41

libre). Por ejemplo: "amo"/"am@".

3. Demarcativo: en lenguas de acento fijo, sefiala los limites de las unidades en la
secuencia. Por ejemplo: el final de una palabra en turco.
4. Culminativa: en las lenguas de acento libre, sefiala la presencia de una unidad

acentual, sin indicar sus limites.

2.3 Laentonacion.

La entonacion es uno de los componentes mas complejos de una lengua. Se ha
definido de muchas maneras, dependiendo basicamente del interés de cada autor: por
el tono fundamental, por una conjuncién de parametros acusticos (tono, acento y

duracion, primordialmente), por su funcién linguistica, etc.

Quilis [17] define la entonacién como "la funcion linglisticamente significativa,
socialmente representativa e individualmente expresiva de la frecuencia fundamental en el

nivel de la oracion”.
Desde el punto de vista articulatorio, el tono depende béasicamente de las

cuerdas vocales: de su longitud, su grosor su tension.

Segun la utilizacion linguistica del tono, las lenguas se dividen en tonales y

entonadas:
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1. Las lenguas tonales utilizan los tonos para distinguir significados. Cumple,

entonces una funcién distintiva en el [éxico. Por ejemplo, el chino, el tailandés.

2. Las lenguas entonadas utilizan la sucesion de tonos, es decir, la curva melddica
de la entonacién, no ya para distinguir significados Iéxicos, sino para modificar
significaciones secundarias (expresividad, intencionalidad, etc.). Cumple,
entonces una funcion expresiva en la frase. A este tipo de lenguas pertenecen

todas las romanicas.

2.4 La duracion.

La duracién es también un fendbmeno segmental, puesto que cada sonido
posee una duracién propia. Asi por ejemplo, es sabido que las consonantes fricativas

son mas largas que las oclusivas, que las sordas son las mas largas que las sonoras, etc.

Algunas lenguas poseen pares de fonemas en funcion de la duracién. Por
ejemplo, el italiano distingue entre ciertas consonantes breves y largas o "dobles". El

latin clasico distinguia entre vocales breves y largas.

De acuerdo a la articulacién, la duracién se basa en el mantenimiento por mas o
menos tiempo de una determinada configuracion articulatoria. Por el fenédmeno de la
coarticulacion (la cual describimos con un ejemplo dado anteriormente, es diferente la
pronunciacion de “to” en las palabras: todo y en estornudo), dicha configuracién (y,

consiguientemente, la duracion) se ve alterada en funcién del contexto.

Dentro de la cadena hablada, los segmentos se agrupan en unidades cada
vez mayores: silabas, palabras y enunciados. La fonosintaxis es el estudio de las
modificaciones que sufren los fonemas al agruparse en la cadena hablada. El concepto
basico aqui es el de coarticulacion: los sonidos no se pronuncian aislados, y la

proximidad articulatoria de unos con otros hace que se influyan mutuamente.

Los sonidos se agrupan, como hemos visto, en unidades cada vez mayores: la
silaba -que no suele considerarse objeto especifico de la fonosintaxis-, la palabra y
la oracién. Sin embargo, la fonosintaxis distingue otra unidad, intermedia entre las

dos ultimas: el sirrema.
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2.5 El sirrema

El sirrema es "la agrupacion de dos o mas palabras que constituyen una unidad
gramatical, unidad tonal, unidad de sentido y que, ademds, forman la unidad
sintactica intermedia entre la palabray la frase" [17].

Las palabras que constituyen el sirrema permanecen siempre unidas: entre ellas
no puede haber pausa. La razén de ser de dicha unidad es acentual: el sirrema aglutina a
una serie de elementos sildbicos atonos que no pueden producirse aislados, sino en

torno a alguna otra silaba acentuada, para formar con ella una unidad indisoluble.

En general, cada lengua tiene su propio inventario de las partes de la oracién
gue forman sirrema. Fuera de esas combinaciones, las demas agrupaciones estan
sujetas a una gran variabilidad en lo referente a pausas y entonacion. En espafiol,

forman sirrema las siguientes partes de la oracion:

1. EIl pronombre atono y el elemento gramatical que le antecede. Por ejemplo: dile
gue venga (/dile ke 'beNga/).

o

El articulo y el sustantivo. Por ejemplo: el carro (/el'’kasol/).

w

. El adjetivo y el sustantivo, o viceversa. Por ejemplo: perro blanco (/'peso’blaNko/).

4. El sustantivo y el complemento determinativo. Por ejemplo: el perro de Javier (/el
'‘pesode'javier/).

5. Los tiempos compuestos de los verbos. Por ejemplo: he comido (/'eka'mido/).

6. Los elementos de una perifrasis o una frase verbal. Por ejemplo: hemos dejado de
ser (/'emosde'xadode'ser/).

7. El adverbio y verbo, adjetivo o adverbio. Por ejemplo: los mas destacados
alumnos (/los'masdesta‘’kadosaluNnos/).

8. La conjuncion y la parte del discurso que la introduce. Por ejemplo: Juan y Pedro
(/'xuan i'pedRo/).

9. La preposicion con su término. Por ejemplo: voy con Juan (/'boi koN'xuan/).
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2.6 El ritmo.

El término ritmo puede tener en linguistica, al menos, dos acepciones:

1. En un sentido amplio se llama ritmo a las sensaciones auditivas que se perciben
a los intervalos regulares de tiempo, producidas por repeticiones isofénicas de

cualquier recurso prosodico del lenguaje, como puede ser la rima, la censura, etc.

2. En un sentido estricto, el ritmo es un prosodema basico de la cadena hablada,
junto con la entonacién y el acento. Aln siendo conscientes, por una parte, de que
lo que realmente se percibe auditivamente es una prominencia, conviene
separar, en lo posible, los rasgos de tension y los de melodia que se manifiestan
en la cadena hablada; los rasgos de melodia corresponden a la entonacion y los
rasgos de tension corresponden al ritmo (también llamado ritmo verbal para

diferenciarlo del ritmo musical).

El ritmo de un grupo fonico es la pauta de tension formada en el mismo por la
combinacién de silabas ténicas y atonas, y largas y breves. El ritmo es uno de los
prosodemas o fonemas prosodicos (0 suprasegmentales) mas caracteristicos de una
lengua. Como no todas las lenguas hacen el mismo uso de las silabas largas y breves,
y de las tdnicas y atonas, habra distintos tipos de ritmos; los mas importantes son el

acentual y el silabico.

Ritmo acentual (o stress-timed) quiere decir que las pautas que se forman en el
grupo foénico tienen un tempo marcado por el acento, o sea, estdn acompasadas por
el acento, mientras que en el ritmo silabico (o syllable timed) es la silaba la que
sella el tempo, es decir, el ritmo estd acompasado por la silaba; el del inglés es de tipo

acentual, mientras que el del espafiol es silabico.

Las vocales del inglés poseen dos rasgos peculiares que no existen en el
espafiol, y que contribuyen a que las diferentes pautas ritmicas sean distintas a las del
espafiol:

a) pueden ser largas y breves, con lo que unas silabas tendran mayor duracion

gue otras; y

b) en las silabas atonas pierden su timbre pleno.
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En cambio, en espafiol los fonemas vocalicos poseen la misma duracién
aproximadamente, y la diferencia entre los timbres de las vocales tonicas y atonas
apenas es perceptible. Como ya mencionamos anteriormente, para el oido inglés el
“ritmo” espafiol resulta marcial, ya que da timbre pleno a todas las vocales de las
silabas. En cambio, al espafiol, el “ritmo” inglés le produce un efecto “entrecortado” y
sujeto a “tirones”, el de esta lengua se caracteriza, ademas, por la isocronia, es decir, por
la tendencia a dejar el mismo tiempo entre dos silabas tonicas, con independencia del
namero de silabas atonas que hay entre las dos tdnicas.

2.7 Clasificando los lenguajes humanos a través de su ritmo.

Los linglistas, desde un punto de vista diferente al nuestro, han intentado
realizar la clasificacion de los lenguajes humanos basados en las caracteristicas
suprasegmentales, especificamente el ritmo. El ritmo lo definimos como la
organizacion sistematica de unidades prominentes y no prominentes del habla en
unidades de tiempo [19]. Una unidad, dependiendo del lenguaje, puede ser una silaba o
un intervalo vocalico; y la prominencia estad dada por su duracién, su intensidad o una
frecuencia fundamental alta. Es posible hablar de patrones ritmicos en el habla
especificos 0 no a un lenguaje. Nuestro interés recae en los patrones ritmicos distintivos
de un lenguaje. Los primeros intentos por clasificar a los idiomas con base en el
ritmo recaen en la habilidad documentada en infantes para distinguir lenguajes [20].

Estos primeros intentos distinguian dos clases :

* Los lenguajes mostrando patrones de igual duracibn entre silabas
prominentes (silabas acentuadas) a esta clase se le conoce como “stress

timed”, (por ejemplo, el inglés o el aleman) y

* Los lenguajes con silabas de igual duracion o “syllable timed’(por ejemplo,

el francés o el espafol)

Sin embargo, investigaciones posteriores encontraron que esta clasificacion era
demasiado restrictiva. Lo que es mas se llegé afirmar que el ritmo era sélo un fenémeno
perceptual imposible de extraer de la sefial acustica. Trabajos recientes han buscado
redefinir el concepto de ritmo para clasificar los lenguajes. Ramus et al [21] introdujo una
nueva forma de medicién del ritmo. Esta se basa en la duracion de los intervalos

vocalicos y consonanticos. Un intervalo vocalico es un fragmento de la sefial de habla
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asociado a una o varias vocales (diptongos) del idioma en cuestién. De manera similar,
un intervalo consonantico es un fragmento donde se realizan Unicamente consonantes.
En particular los trabajos basados en la proporcion relativa de las vocales han obtenido
resultados interesantes. En estos trabajos las medidas para describir el ritmo se basan

en tres conceptos principales:

« La proporcion de los intervalos vocalicos en una oraciéon, que es la suma de

los intervalos vocalicos entre la duracion total de la oracion (%V).

« La desviacion estandar de la duracion de los intervalos vocalicos en cada
oracion (AV).oracion (AC).

A partir de ellas se pudieron determinar el ritmo de algunos lenguajes. La
gréfica 2.1 muestra la distincion de los lenguajes en funcién de la proporcion relativa de
los intervalos vocalicos (%V) y su desviacion estandar (AV). A partir de las ideas de este

trabajo nuevos esquemas de clasificacion han sido planteados.
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Figura 2.1 Distincion ritmica de los lenguajes en funcién de sus intervalos vocalicos

Es a partir de estos estudios que podemos orientar nuestra investigacion para la
integracion del ritmo en la caracterizacion de la sefial acuUstica. Por supuesto, aun
falta trabajo por realizar. En todos estos trabajos el interés no es crear un sistema
automatico, de ahi que la segmentacion e identificacion de fonemas (mas aun la

definicion de un fonema) se realiz6 de manera manual sobre un conjunto reducido de
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grabaciones. Sin embargo, para nuestro trabajo se pretende realizar una extracciéon
automética de estas caracteristicas y por lo cual se exploran métodos para lograr hacerlo

y poder tener un sistema autbnomo.

2.8 La identificacion de idiomas por los seres humanos.

Otro estudio relacionado con la discriminacion de idiomas es el llevado por
Muthusamy. En él se comprueba la capacidad de los seres humanos para la
identificacion del lenguaje. Con escuchar la voz unos segundos, la gente es capaz de
determinar de qué lenguaje se trata, siempre y cuando conozcan el lenguaje en particular;
y en el caso de que sea un lenguaje que ellos no estan familiarizados, pueden realizar
un juicio subjetivo de acuerdo a los lenguajes similares que ellos conocen, por
ejemplo, suelen decir: “suena parecido al aleman”. De acuerdo a esto, Muthusamy en
1994 [22] realizé un estudio para obtener las mejores marcas que tienen los humanos
en la identificacién del lenguaje hablado. Sus pruebas consistieron en dos casos: la
identificacion del lenguaje hablado por personas monolinglies, es decir, que soélo
conocen su lengua materna; y el segundo caso por personas que conocen varios
lenguajes. Para el experimento se analizaron 28 personas (14 mujeres y 14
hombres); de los cuales fueron 10 hablantes nativos del lenguaje inglés y 2
personas para cada uno de los 9 lenguajes restantes. Todas las personas conocian el
lenguaje inglés. Las personas podian escuchar 10 segundos de sefal de voz

espontanea tantas veces como ellos desearan.

100

B0

B0

20

Inglés Farsi Francés Alemian Japonés Coreano Mandarin Espafiol  Tamil  Vietnamita)

O Mativos del Inglés B Mas de 2 idiomas

Figura 2.2 Porcentaje de identificacion del lenguaje hablado por hablantes nativos del inglés y los

gue hablan mas de dos idiomas en 6 segundos de sefial de voz.
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El porcentaje de reconocimiento para personas que conocian 4 idiomas fue de
66.7%, para personas que conocian 3 idiomas 57.9%, para las personas que conocian 2
fue de 51.1% y las que sélo conocian uno fue de 44.1%. Ver figura 2.3. Con esto
Muthusamy [22] concluyé que el porcentaje de discriminacion de los lenguajes aumenta
cuando se tiene conocimiento de mas lenguas. Lo importante de esto es notar que
incluso la identificacion del lenguaje hablado hecho por los humanos no tiene grandes

porcentajes de discriminacion, aln en el caso de personas que dominan cuatro idiomas.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTOS PARA EL
ANANISIS DE LA SENAL DE AUDIO

3.1 Panorama general

El habla es una sefal continua, la cual varia en el tiempo. Esta sefial es el
producto de las variaciones en la presion del aire cuando hablamos. Un micréfono
convierte esas variaciones de presion del aire a variaciones en voltaje, lo que
comunmente llamamos sefial analégica. La sefial analégica, se puede transmitir a través
de un circuito telefénico o puede ser almacenado en una cinta magnética. Sin embargo,
para la computadora es necesario digitalizar la sefial, convirtiendo la sefial analégica a
una serie de valores numéricos con una frecuencia regular (frecuencia de muestreo). El
namero de valores esta limitado por el nUmero de bits seleccionados para representar a

cada muestra.

La resolucion es la cantidad de bits utilizados para almacenar la voz; es
decir, cada muestra se representa con un valor digital, limitando el rango de valores
discretos correspondiente al original. Por ejemplo: utilizando 4 bits se pueden

representar 16 valores diferentes y con 8 bits se pueden representar 256 valores.

La resolucién del teléfono es de 8bits/muestra, es decir, si muestreamos a 8kHz,
tenemos 8000 muestras por segundo y asi 8000 * 8 = 64000 bits por segundo. En
cambio en un CD la resolucion es de 16 bits/muestra, por lo tanto, 44100 muestras por
segundo *16 bits = 705600 bits por segundo en modo mono aural, si es estéreo, se
duplica.[5]
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3.2 Percepcion auditiva

Los fonemas aparentemente tienen parametros acusticos claramente
definidos, pero méas bien, los fonemas tienden a ser abstracciones implicitamente

definidas por la pronunciacion de las palabras en un lenguaje.

La forma acustica de un fonema depende fuertemente del contexto acustico en
el que sucede. A este efecto se le llama coarticulacion, por ejemplo, es diferente la
pronunciacion de “to” en las palabras: todo y en estornudo. Este concepto se utiliza
para distinguir entre la caracteristica conceptual de un sonido del habla (fonema) y una

instancia o pronunciacién especifica de ese fonema (fono).

La variabilidad del habla producida por la coarticulacion y otros factores, tales
como el tipo de locutores, el tipo de conversacion, si es espontanea, el canal de
transmision de la sefial de voz y el nivel de ruido en la sefial; hacen el analisis de la voz
extremadamente dificil. La facilidad del humano en superar estas dificultades
sugiere que un sistema basado en la percepcion auditiva podria ser un buen
enfoque. Desafortunadamente nuestro conocimiento de la percepcion humana es
incompleto. Lo que sabemos es que el sistema auditivo esta adaptado a la percepcion de

la voz.

El oido humano detecta frecuencias de 20Hz a 20,000 Hz, pero es mas sensible
entre 100 y 6000 Hz. También es mas sensible a cambios pequefios en la frecuencia en
el ancho de banda critico para el habla. Ademas el patrén de sensibilidad a cambios
en el tono (pitch) no corresponde a la escala lineal de frecuencia de ciclos por segundo

de la acustica.

Para representar mejor el patrén de percepcion del oido humano se desarrollo
una escala llamada Mel, la cual es una escala logaritmica. Y a partir de dicha escala se
crearon los coeficientes cepstrales de Frecuencia Mel. Lo cual se detalla en el siguiente

apartado.
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3.3 Frecuenciay amplitud

El sonido puede definirse como la decodificacion que efectia nuestro cerebro
de las vibraciones percibidas a través de los 6rganos de la audicién. Estas
vibraciones se transmiten en forma de ondas sonoras. Todos los sonidos causan
movimientos entre las moléculas del aire. Algunos sonidos, tales como los que produce
una cuerda de guitarra, producen patrones regulares y prolongados de movimiento del
aire. Los patrones de sonidos mas simples son los sonidos puros, y se pueden

representar graficamente por una onda senoidal.

La amplitud de una onda sonora corresponde fisiol6gicamente al movimiento
del timpano de oido. La distancia desde la posicién de reposo hasta la de maxima
presion alcanzada por una particula de aire se llama amplitud; la cual es una medida de
fuerza de la onda; entonces el volumen de un sonido refleja la cantidad de aire que

es forzado a moverse y su unidad es el decibel (dB).

La frecuencia es el numero de vibraciones (ciclos) del tono por segundo, por
ejemplo, si tenemos 100 ciclos por segundo esto equivale a 100Hz. Los tonos altos

se representan por frecuencias altas y los tonos bajos con frecuencias bajas [5].

El humano produce sefiales de voz desde los 100 Hz. (hombre) 6 200 Hz.
(mujer) hasta los 15000 Hz. El teléfono muestrea a 8000 Hz, perceptible pero con baja
calidad, comparado con un CD, que muestrea a 44100 Hz. En el caso de los
instrumentos musicales el ancho de banda es mayor que para la voz, por lo que la

diferencia es audible; esto requiere un mayor espacio para almacenar y transmitir.

El habla no es un tono puro, es una serie de multiples frecuencias y se representa
como una sefial compuesta, es decir, el resultado de la adicion de un numero
determinado de ondas sinusoidales simples. El teorema de Fourier (1822) demostré que
toda sefal compuesta periddica (es decir, que repite periédicamente su perfil) puede
descomponerse en un numero limitado de ondas sinusoidales simples. En la figura 3.1
tenemos tres ondas periédicas simples de 100,200 y 300 Hz, y en la parte de abajo
podemos ver la onda periddica compuesta (la linea de trazo grueso), que es el resultado
de la suma algebraica de las ondas simples (las lineas discontinuas). La frecuencia de

cada una de esas ondas es mdltiplo de la frecuencia fundamental FO, que es la mas
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baja. Las vocales se componen de dos 0 mas ondas simples, son ricas en frecuencias

secundarias y tienen estructuras internas que incluyen ondas ciclicas y no ciclicas.

v

200 Hz

AAAAA
VARVARVARVARY

v

v

Tiempo en segundos

100 Hz
+

200 Hz
+

300 Hz
= Sefial Confip

v

Figura 3.1 Ejemplo de sefial compuesta, resultado de la suma algebraica de ondas simples.

Hay basicamente dos tipos de ondas compuestas: las ciclicas (periddicas) y las no
ciclicas (aperiédicas). Las ondas ciclicas repiten periddicamente su perfil, debido a
cambios regulares en la presion del aire, sus componentes son multiplos de la frecuencia
fundamental, ademas generan un espectro en linea. Las ondas no ciclicas no repiten
periddicamente su perfil, porque hay cambios irregulares en la presion del aire,

tienen componentes de todas las frecuencias, y generan un espectro continuo.
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3.4 Descripcion de contenidos de audios.

Las descripciones del contenido de audio pueden incluir:

» La informacion que describe los procesos de creacion y produccién del contenido
(director, autor, titulo, etc.)

» La informacién relacionada con el uso del contenido (indicadores de derechos de
autor, historial de uso, el horario de transmision).

« Informacion sobre las caracteristicas de almacenamiento de los contenidos
(formato de almacenamiento, codificacién).

» Lainformacién estructural de los componentes temporales de los contenidos.

» Informacién sobre las caracteristicas de bajo nivel en el contenido (de distribucién
de energia espectral, timbres de sonido, descripcion de la melodia, etc.

» Informacién conceptual sobre la realidad captada por el contenido (los objetos y
acontecimientos, las interacciones entre objetos).

» Informacién sobre como navegar por el contenido de una manera eficiente.

» Informacién sobre colecciones de objetos.

» Informacién acerca de la interaccién del usuario con el contenido (las preferencias

del usuario, historial de uso).

La figura 3.2 ilustra un posible escenario de aplicacion. Las caracteristicas de
audio se extraen en linea o fuera de linea, de forma manual o automatica, y se almacenan
en un formato reconocible por el sistema (por ejemplo MPEG-7) junto a las descripciones
extraidas en una base de datos. Estas descripciones pueden ser los descriptores de bajo

nivel de audio, los descriptores de alto nivel, o el texto hablado.[1]
Considere un usuario, 0 un agente, que solo le interese para escuchar contenidos

de audio especifico, como noticias. Un filtro especifico procesara las descripciones

MPEG-7 de los diversos canales de audio y s6lo proporcionan al usuario el contenido que
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coincida con su preferencia. Tenga en cuenta que el procesamiento se realiza en los
descriptores ya extraidos, y no en el contenido de audio en si. La solicitud se somete a un
motor de busqueda, que a su vez consulta las descripciones MPEG-7 almacenadas en la
base de datos. La eficiencia y la precision de filtrado, la navegacion y la consulta,
dependera en gran medida de la rigueza de las descripciones. En el escenario de la
aplicacion anterior, es de gran ayuda si los descriptores MPEG-7 contienen informacion
sobre la categoria de los archivos de audio (es decir, si los archivos de difusion son
noticias, musica, etc.) Y, como en nuestro caso, a menudo es posible clasificar los
archivos de audio basados en los descriptores de bajo nivel almacenados en la base de
datos.

[ Extraccion
e de —»  Descriptores
des:cnptores

Manualfﬁlutomatlco }
ol | Base
,' de datos
o=

!
T
i
]
i

? Archivado

"| Transmision
Busqueda
8 —

T

1 Filtrado

—_— ]

Sistema
de
usuario final

Figura 3.2 MPEG-7 escenario de aplicacién.

3.4.1 Descriptores béasicos

La figura 3.3 representa ejemplificaciones de los descriptores de MPEG-7 de audio
bésicos para fines ilustrativos, los cuales son el descriptor de forma de onda de audio y el
descriptor de potencia de audio. Estas son descripciones en el dominio del tiempo. La
variacion temporal de los valores de los descriptores nos proporciona mucha informacion

sobre las caracteristicas de la sefial de audio original [1].
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Figure 3.3 MPEG-7 Descriptores basico extraidos de una sefial de audio.

Descriptores basicos espectrales
Los cuatro descriptores basicos de audio espectrales se derivan de un anico
analisis tiempo-frecuencia de una sefial de audio. Ellos describen el espectro de

audio en funcién de su dotacién, centro de gravedad, el alcance y la plenitud.

Descriptores de parametros de la sefal
Los dos descriptores de parametros de la sefial s6lo se aplican a las sefiales
periddicas o cuasi-periddicas. Ellos describen la frecuencia fundamental de una

sefial de audio asi como la armonicidad de una sefal.

Descriptores temporales de timbre
Descriptores temporales de timbre pueden ser utilizados para describir las
caracteristicas temporales de los segmentos de sonidos. Son especialmente Utiles

para la descripcion del timbre musical (calidad de sonido caracteristica

independiente de tono y volumen).
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3.4.2 Descriptores de bajo nivel

Los descriptores de bajo nivel (LLDS) se componen de una coleccién de
caracteristicas de baja complejidad de audio que pueden ser utilizadas para caracterizar
cualquier tipo de sonido.

Los LLDS ofrecen flexibilidad a la norma, lo que permite crear nuevas aplicaciones
ademas de que se pueden disefiar basandose en herramientas de alto nivel MPEG-7[1].

La capa de base comprende una serie de 18 LLDS genéricas que consisten en una parte
normativa (la sintaxis y la semantica del descriptor) y una opcional, no normativa. Los

LLDS temporales y espectrales se pueden clasificar en las siguientes grupos:

» Descriptores basicos: forma de onda de audio (AWF), potencia de la sefal de
audio (AP).

» Descriptores espectrales basicos: envolvente espectral de audio (ASE), los
centroides espectrales de audio (ASC), propagacién de espectro de audio (ASS),
amplitud de espectro de audio (ASF).

+ Parametros de la sefial basicos: armonicidad de audio (AH), la frecuencia
fundamental de audio (AFF).

» Descriptores temporales timbricos: Tiempo de duracion (LAT) y centroides
temporales (TC).

» Descriptores timbricos espectrales: centroide espectral arménico (HSC),
desviacion armoénica espectral (HSD), propagacion del espectro arménico (HSS),
variacion espectral arménico (HSV) y el centroide espectral (SC).

* Representaciones espectrales basicas: Fundamentos espectrales de audio (ASB)

y la proyeccion espectral de audio (ASP).

3.5 Bandas criticas

El ancho de banda critico es un concepto desarrollado por Fletcher, que puede

interpretarse como una medida de la selectividad frecuencial del oido.
El ancho de banda critico permite explicar por qué, dado un tono de una cierta
frecuencia, una banda de ruido estrecha centrada en dicha frecuencia produce la misma

cantidad de enmascaramiento sobre el tono que una banda ancha de ruido, aun cuando el
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nivel de densidad espectral de ambos ruidos sea igual y, por ende, la energia del ruido de

banda estrecha sea menor [23].

Minimo Umbral Auditive (Ambiente Silencioso)

40
30

10|

P " A . "
[ 2 4 & 8 10 12 14 16
Frecuencia (KHz)

Figura.3.4 minimo umbral auditivo.

Bajo la suposicion de que un tono "sumergido" en una banda de ruido es apenas
audible cuando la intensidad del tono es igual a la intensidad total del ruido enmascarante,
Fletcher determin6 que, cuando el ancho de la banda de ruido cae por debajo de cierto
valor critico, la densidad espectral del ruido debe ser inversamente proporcional al ancho
de dicha banda para que el tono permanezca enmascarado; cuando el ancho de la banda
de ruido supera dicho valor critico, la densidad espectral del ruido enmascarante debe

permanecer constante para que el tono sea apenas audible.[12]

En otras palabras, si el ancho de la banda de ruido varia, para enmascarar al tono
es necesario que la energia del ruido contenida en un intervalo de frecuencias alrededor

del tono sea constante. (Figura 3.5)

Pre-enmascaramiento Post-enmascaramiento
60
% 40+
20L Tono enmascarador
0 3 10 20 50 100 200 500

Retardo de tiempo (ms)

Figura.3.5 Enmascaramiento de un tono.
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La energia efectiva de la sefial enmascarante es aquella confinada en tal intervalo,
mientras que el resto no contribuye al enmascaramiento del tono [12]. El ancho de este
intervalo critico ha sido denominado ancho de banda critico.

A pesar de los errores implicitos en la definicion de Fletcher, el concepto de un
ancho critico sigue siendo valido, puesto que numerosos experimentos psicoacusticos
indican que las respuestas de los sujetos ante distintos fenédmenos perceptuales cambian
abruptamente cuando los estimulos sobrepasan un cierto ancho de banda [13].

Asi pues, se define una banda critica (BC) como un intervalo de frecuencia que
representa la maxima resolucién frecuencial del sistema auditivo en diversos
experimentos psicoacusticos. Adicionalmente, puede decirse que una banda critica
constituye el intervalo de frecuencia en el cual el oido interno efectiia una integraciéon
espacial (es decir, espectral) de la intensidad de la sefial sonora: la banda critica es el

intervalo en el cual se "suma" la energia de las distintas componentes espectrales de la

sefial.
frecusncial banda frecuencia frecuencia frecuenclal banda frecuencia frecuencia
nimero| central | critica | 9ecorte | decorte | lon.000 central critica | 9¢ corte | de corte
(Hz) (Hz) inferior superior (Hz) (Hz) inferior superior
{Hz) (Hz) {Hz) (Hz)
1 S0 - - 100 13 1850 280 1720 2000
2 150 100 100 200 14 2150 220 2000 2320
3 250 100 200 300 15 2500 280 2320 2700
4 IS0 100 300 400 16 2900 450 2700 2150
5 450 110 400 510 17 3400 S50 3150 3700
] c70 120 510 530 18 4000 700 3700 4400
7 700 140 &30 770 19 4800 200 4400 5300
5] B40 150 F70 920 20 S800 1100 S300 &400
k) 1000 160 920 1080 21 7000 1200 €400 7700
10 1170 120 1080 1270 22 BS00 1800 7700 9500
11 1370 210 1270 1480 23 10500 2S00 3500 12000
12 1800 240 1480 1720 24 13500 3500 12000 15500

Tabla 2.1. Bandas Criticas

En la Tabla 1 se muestran los valores que definen las primeras 24 BCs, segun
Zwicker, los cuales se han convertido en un estdndar "de facto" para describir la

distribucion de las bandas criticas en funcion de la frecuencia.
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3.6 Transformada de Fourier (TF)

La transformada de Fourier es una herramienta matemética que se podria
considerar la mas importante para el procesamiento de audio. Ya que asigna una
funcion dependiente del tiempo a una funcion dependiente de la frecuencia, y esta
revela el espectro de frecuencia que compone la funcién original; es decir, la
transformada de Fourier nos muestra dos lados de la misma informacion.

Cuando una funcion f depende del tiempo esta solo muestra la informacién en el tiempo
ocultando la informacién que podemos obtener en frecuencia. Un ejemplo claro de
informacién que se puede obtener es cuando en una grabacién de un instrumento, por
ejemplo en una guitarra una nota es producida, se ve reflejada la informacion en el

tiempo, pero lo que no se muestra es que notas han sido ejecutadas.

La transformada de Fourier de una funcién f esconda toda aquella informacion
gue se mostraba en el tiempo y en cambio muestra toda la informacién acerca de las
frecuencias. En este caso haciendo referencia al ejemplo de la guitarra solo
observariamos aquellas notas que han sido ejecutadas pero no tendriamos idea de en

gué tiempo estas fueron tocadas.

Osciloscopio
2 T T T

Analizador de espectros
1 T T T T T T T
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02r —
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-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000

Figura 3.6 Representacion de una sefial en tiempo y en frecuencia.
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En forma continua es como hemos tratado la transformada de Fourier. Como es
sabido, ésta tiene su similar en forma discreta. Tales sefiales poseen una
representacion Fourier que puede ser considerada como una superposicion ponderada
de sefiales senoidales de frecuencias diferentes, el céalculo de le transformada de
Fourier consiste en evaluacion de integrales o sumas infinitas.

Para realiza el célculo en la practica se debe de realizar aproximaciones, para obtener
la transformada por medio de sumas infinitas, esto puede realizarse eficientemente por

la conocida transformada rapida de Fourier (FFT).

La transformada de Fourier en su forma continua puede ser definida como en (2.2),

X(w) = T x(t).e” 1 dt

1
N2rx
En la préactica en el procesamiento de sefiales y otras areas se utilizaty o, que

estan designadas al tiempo y frecuencia respectivamente. La expresion que nos lleva

del dominio de la frecuencia al dominio del tiempo se encuentra descrita en (2.3).

X(@) = % L X(@)e"dw

La idea base de la representacién de Fourier, es la de representar una sefal
como una superposicion ponderada de las funciones de frecuencia elementales
independientes. Cada una de las ponderaciones expresa la extensiébn que le
corresponde, su funcién elemental que contribuye con la sefial original, para revelar

ciertos aspectos de la senial.
3.7 Transformada discreta de Fourier

El andlisis de frecuencias de sefales discretas en el tiempo, es el mas utilizado
en procesamiento digital de una sefal; para trabajar en el analisis de frecuencias en
tiempo discreto de una sefial x(n) tenemos que transformar la secuencia del dominio del
tiempo al domino de la frecuencia en una representacion equivalente como hemos visto

anteriormente.[24]
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Al tratar de realizar una transformada de Fourier de una sefial se requiere
realizar la evaluacion de integrales o de sumatorias infinitas, que es en general una
tarea no viable. Por lo cual la forma en que se emplea esta transformacién es
considerando la representacion de una secuencia x(n) de su espectro X( « ), tal
representacion en el dominio de la frecuencia nos lleva a la transformada discreta de
Fourier(DFT) que es una herramienta muy util para el analisis de frecuencia de sefales

en el tiempo discreto.

Con el muestreo en el dominio de la frecuencia de una secuencia finita

aperiodica x(n), en general las muestras separadas en frecuencia.

27k
X(Tj, k=1223,..,(N-1

No representa Unicamente la secuencia original x(n), cuando x(n) tiene duracion

infinita. Pero en cambio la frecuencia de las muestras en (2.4), corresponden a una
secuencia periodica X,(n) que tiene periodo N, donde X, (n) es un alias de x(n) como se

indica en (2.5)

o0

X, =Y x(n—IN)

|=—c0

Como la frecuencia de las muestras es obtenida evaluando la transformada de
Fourier X(®), de un set de N (igualmente espaciadas) de frecuencias discretas, en

relaciéon es llamada transformada discreta de Fourier(DFT) de x(n).

N-1 _
X(k)=> X(k)e iz k=1,2,3,...,N-1
k=0

Y para recobrar la secuencia de x(n) de las nuestras de frecuencia, tenemos la
expresion en (2.7)
1 N-1 .
X(k)zﬁz X (k)e!z ™

k=0
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En la practica es utlizada la llamada transformada rapida de Fourier,

matematicamente la DFT es una aproximacion de la transformada de Fourier, donde DFT

de tamafio N es una asignacion lineal de C" — C" dado por una matriz de NxN

. 1 Q, - o
— ki _ N N
DFT, _(QN )Oﬁk,jSN B : Do :
1 QE\IN -1) . Qf\lN -1)(N-1)

Donde Q, =e?*" | para un vector de entrada v =(v(0),v(1),...,v(N —1))T eC"

la evaluacion de la DFT esta dado por el productor matriz-vector V= DFT eV, donde

A

v=(V(0),9(1),....v(N —1))T eC" que denota la salida del vector. Se puede notar el

calculo directo del producto de la matriz-vector requiere O(N 2) sumas y multiplicaciones.

Para la mayoria de las aplicaciones esto es demasiado lento en muchos casos se tiene
que lidiar con largos de N >>10°. El punto importante es que existe un algoritmo
eficiente, que es llamado transformada rapida de Fourier (FFT) el cual solo requiere
O(NlogN) sumas y multiplicaciones. La idea de la FFT fue originalmente ideada por
Gauss, pero fue redescubierta por Coley and Tukey basandose en la factorizacion de la
matriz DFT consistiendo de O(logN) escasas matrices cada una de las cuales se puede

evaluar con O(N) operaciones.
3.8 Filtros digitales

Un filtro es un sistema cuya finalidad es modificar el espectro de la sefial de
entrada ya sea este continuo o discreto, en el audio estos filtros son utilizados para
modificar la forma de onda en modo especifico para a alterar las propiedades de su
espectro. Siendo unos de los mas referidos para este trabajo aquellos que atentan ciertas
partes a un determinado ancho de banda; todos los filtros satisfacen cierta linealidad,
estabilidad y varianza, la cual puede ser expresada mediante una convolucién, una
transformada discreta de esta sefial s. La maxima tasa de muestreo de un filtro digital es

igual a la mitad de la frecuencia de muestreo del teorema de Shannon.
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En general, los filtros digitales se pueden clasificar en dos categorias que son:
filtros con respuesta al impulso infinita (IIR) y los filtros con respuesta al impulso finita
(FIR) también conocidos como filtros transversales. En el caso de los filtros IIR se
aprovechan métodos para disefiar filtros analdgicos, y estos se transforman en filtros
digitales usando diferentes transformaciones (lineal, bilineal, etc.). Estos filtros son
inestables ya que la transformada répida tiene tanto polos como ceros, y en el caso de los
filtros FIR estos siempre son estables. Hay distintos caminos para disefiar este tipo de
filtros pero este va a depender de la circunstancia en la que sea empleado.

Algunas ventajas de un filtro digital sobre su simil analdgico son: la respuesta en
frecuencia es mas cercana a la ideal; no requieren de sintonizacion, pueden multiplexarse
para el procesamiento de mas sefales; su redisefio es sencillo ya que solo implica
cambiar los coeficientes de este, sus componentes son independientes de la frecuencia
de operacion del filtro; tienen un alto grado de integracién por lo que se tiene mayor

confiabilidad.

Para el disefio de filtros IIR, se requiere de la transformacién de un filtro analdgico
a un digital que satisfaga las necesidades requeridas. Este tipo de disefio es directo, ya
gue se aplican métodos de disefio ya derivados de los filtros analdgicos y asi en

ocasiones se requeriran de un filtro analégico usando un digital.

Hay una variedad de filtros analégicos que pueden ser usados para el disefio de

filtros digitales, como son el filtro Butterworth, Chevyshev, Elipticos, Bessel, entre otros.

La transformada de Fourier de la sefial se conoce como la respuesta en frecuencia
de un filtro que puede referirse a importantes caracteristicas sobre la selectividad de un
filtro subyacente. La respuesta en frecuencia puede ser utilizada para especificar ciertas

caracteristicas de un filtro a como lo requiera la aplicacion.

3.9 Disefio y especificaciones de los filtros.

En el proceso de disefio de un filtro se empieza por las especificaciones del mismo
las cuales nos daran las limitaciones en magnitud y/o fase de la frecuencia de respuesta,

limitaciones sobre las muestras o unidad de respuesta del paso del filtro, asi como el tipo
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de filtro (FIR o IIR), y el orden del filtro. Una vez que estas especificaciones del filtro se
han definido el siguiente paso es encontrar un conjunto de coeficientes en el filtro que
produzcan un filtro adecuado. Cuando esté terminado el disefio de un filtro por dltimo
surge su implementacion en el sistema ya sea por medio del hardware o software. De ser
necesario se deben cuantizar los coeficientes del filtro y escoger la estructura adecuada
para el filtro.

Si suponemos que queremos disefiar un ideal filtro pasa-bajas con una frecuencia
de corte en w,. En la teoria podriamos obtener dicho filtro simplemente con invertir la

frecuencia de respuesta como se observa en la figura 2.5.

()

Bandade paso @, Bandade rechazo

Figura 3.7 Filtro ideal.

Si denotamos una funcién sic como sigue:

sin zt
sicn(t)= 7t
1 para t=0

para t=0

y luego mediante un calculo encontramos que los coeficientes para un filtro ideal esta
dado por h(n)=2am, sinc (2m,n) para N€Z . Sin embargo este filtro tiene muchos

inconvenientes dado que tiene un numero infinito de coeficientes del filtro diferentes de
cero no es casual ni estable.
En la actualizad realizar un filtro ideal con estas caracteristicas no es posible, por lo que

se tiene que trabajar con aproximaciones que pueden tener fendmenos como los que
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siguen: la frecuencia de respuesta H de un filtro que es realizable presenta rizos en la

banda de paso y la banda de rechazo.

Ademas de que H no tiene ningun punto de corte brusco en la banda de paso y en
la banda de no paso, véase la figura 2.6, tampoco H puede caer de la unidad a cero
abruptamente.

Banda de paso Banda de transicion Banda de rechazo

Figura 3.8 Filtro Pasa Bajas (FPB).

En las aplicaciones algunas cosas pueden ser toleradas como son los rizos en la
banda de paso y en la banda de no paso. La transicién de la respuesta en frecuencia de

la banda de paso a la banda de no paso figura (2.6), es llamada banda de transicion de

filtro. El limite de la banda de frecuencia @ , define el limite de la banda de paso,

mientras que el pardmetro @ va a definir el comienzo de la banda de rechazo. La
diferencia que existe entre estas dos @, —®, es conocida como ancho de transicion, de

manera similar en la parte de la banda de paso se conoce como ancho de banda de filtro.

Si hay rizos en la banda de paso del filtro, la maxima desviacion de los rizos por

arriba y por debajo de 1 son denotados por &, y o, respectivamente. Si la magnitud de

|H| varia dentro del intervalo de [1-6,,1+6,]. La maxima magnitud de los rizos en la
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banda de rechazo del filtro esta denotada por 0,, y de la misma manera estas

caracteristicas pueden ser definidas para un filtro pasa-altas.

En el caso de un filtro pasa-banda tiene dos bandas de rechazo, asi como también
tiene dos bandas de transicion a la izquierda y a la derecha. En el disefio habitual de un
filtro, un filtro h es construido de forma que se encuentra dentro de sus especificaciones y
clase dentro de lo que es requerido. Y del grado en que H se aproxime a las

especificaciones del filtro depende del orden del filtro.

Como se habia mencionado anteriormente existen otras especificaciones referidas
a la respuesta en fase del filtro. Si un filtro h es la funcibn de muestra de frecuencia

2rion .

elementaln —>e  (n) =e”"":

(h*e,)(n)=>" h(k)e*"™ =H(w)e,(n) =|H (w)|e*" ")

keZ
Se puede notar que la fase induce a un desplazamiento en el tiempo en funcién de
la frecuencia elemental, que generalmente depende de @ . Para una sefial de entrada en
general tal retraso en todos los componentes de frecuencia conduce a un retardo global
en el proceso de filtrado que no es considerado como una distorsion lo cual lleva a ciertas

definiciones.

Si @ =Cw modulo 1 para algin ce R, el filtro h se dice que es de fase lineal, la funcién

7, :[1,0] > R esta definida por:
d
0(@) = (o)
do
Es llamado retraso de grupo de un filtro h donde las discontinuidades en la fase

son a consecuencia de las ambigtedades que no se consideran. El valor de 7, puede ser

interpretado como el tiempo de retraso que un componente de la sefal de frecuencia @

sufre en el proceso del filtrado.
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3.10 Los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel

Para representar mejor el patrén de percepcion del oido humano se desarrolld
una escala llamada Mel, que es una escala logaritmica. Entonces, los coeficientes
cepstrales de frecuencia Mel (MFCC por sus siglas en inglés Mel Frequency Cepstral
Coefficients), son coeficientes para la representacion del habla basados en la
percepcion auditiva humana. Los MFCC se derivan de la transformada de Fourier, la
diferencia es que en MFCC las bandas de frecuencia estan situadas logaritmicamente,
segun la escala de Mel. Los MFCC modelan la respuesta auditiva humana mas
apropiadamente que las bandas espaciadas linealmente de FT. Esto permite un

procesado de datos mas eficiente, por ejemplo, en compresion de audio.

La escala Mel, fue propuesta por Stevens, Volkman y Newman en 1937, el
punto de referencia entre esta escala y la frecuencia normal se define equiparando un
tono de 1000 Hz, 40 dBs por encima del umbral de audiciéon del oyente, con un tono de
1000 mels. Por encima de 500 Hz, los intervalos de frecuencia espaciados
exponencialmente son percibidos como si estuvieran espaciados linealmente. En
consecuencia, cuatro octavas en la escala de hercios por encima de 500 Hz se

comprimen a alrededor de dos octavas en la escala mel.

3500 — T T Ir

mels

[ I I T I
u] 2000 4000 000 000 1e+04
hertz

Figura 3.9. Escala Mel.
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3.11 MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients)

Un método mas eficiente para extraer caracteristicas y que es el mas utilizado
actualmente en reconocedores comerciales son los Coeficientes Cepstrales en Escala de
Mel (MFCC, por sus siglas en inglés), este método es robusto, ademéas hace uso de la
Transformada de Fourier para obtener las frecuencias de la sefal. El objetivo es
desarrollar un conjunto de caracteristicas basadas en criterios perceptuales, diversos
experimentos muestran que la percepcién de los tonos en los humanos no esta dada en
una escala lineal, esto hace que se trate de aproximar el comportamiento del sistema

auditivo.

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

del sistema auditivo humano [16].

El calculo de los coeficientes mels utiliza dos de las herramientas mas conocidas

en el andlisis de sefales:

+ Latransformada de Fourier para la representacién del contenido espectral de una
sefal.
+ -El disefio de un banco de filtros para permitir la seleccion de bandas de

frecuencia de la sefial bajo andlisis.

I lﬁ| II'

Banco de filtros Mel

1 i 1
U 1CUD 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frecuencia iHz)

Figura. 3.10 Banco de filtros Mel.
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Con la transformada de Fourier se conoce el contenido en frecuencia (espectro)
de la sefal y con los filtros disefiados (sintetizados), se logra obtener las componentes
de frecuencia que a cada banda les aporta la sefial analizada.

El principio de ponderar la energia que aporta a cada banda de frecuencias la
sefial bajo andlisis y luego calcular en términos de un coeficiente para cada valor de

energia en banda de frecuencia, es a lo que llamamos coeficientes cepstral.

El algoritmo o método para el calculo de estos coeficientes, usando las dos

herramientas mencionadas es lo que se describe a continuacion, figura 3.11.

Wit
Sehal Hi JI || Hh Hl . Muestreo

:

Ventaneo Ventana de Hamming

Transformada
rapida de Fourier

—————————————————— W\J Banco de filtros Mel
Espectro l
reducido .

Bandas de energia

------------------ Loz |... P
o | logaritmicas
] Transformada
""""""""" DCT coseno discreta
Vector
mMrcc

Figura 3.11. Diagrama de flujo para el célculo de los coeficientes MFCC
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Davis y Mermelstein en 1980 demostraron que los MFCC son beneficiosos
para el Reconocimiento Automatico del Habla.
Dada una Transformada Discreta de Fourier de una sefial de entrada:

Se distribuye el comportamiento espectral en bandas de frecuencia mediante un
banco de filtros con los que se calcula el promedio del espectro alrededor de cada
frecuencia central. Se puede definir a fl como la frecuencia mas baja y a fh como la
frecuencia més alta del banco de filtros en Hz, Fs es la frecuencia de muestreo en Hz, M
el numero de filtros y N el tamafio de la Transformada Répida de Fourier.

N-1-j2unk

X[k1=S xlnle ¥ k=0L...N-1

n=0

Normalmente Normalmente los filtros triangulares son repartidos en el rango de
frecuencias completas, desde cero hasta la frecuencia de Nyquist. Sin embargo, un
criterio de limitacion en banda es comunmente Util para rechazar frecuencias no
deseadas o evitar la construccion de filtros en regiones de frecuencia en las cuales no
existe energia de la sefal util. Para el andlisis de filtros solamente, las frecuencias de
corte mas bajas y las mas altas se pueden establecer utilizando parametros de
configuracién LOFREQ y HIFREQ, por ejemplo:

LOFREQ=300
HIFREQ=3400

Pueden ser utilizadas para procesar sefiales telefénicas. Cuando se especifican
las frecuencias de corte baja y alta de esta forma, el nimero especificado de canales de
los bancos de filtro son distribuidos de formaigual alo largo de toda la escala de
Mel resultando en un conjunto de filtros pasa-banda, en donde la frecuencia de corte mas
baja del primer filtro es igual a LFREQ vy la frecuencia de corte del dltimo filtro esta en
HIFREQ.
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3.12 El pitch

El andlisis del pitch involucra diferentes tépicos dentro del estudio de sefiales
sonoras aun no explorados completamente. En virtud de la imprecision en su propia
definicién se pueden implementar una gran variedad de algoritmos para su adquisicion.
Histéricamente se ha definido al pitch como la frecuencia fundamental de espectro de
frecuencias del habla y se lo ha asociado al movimiento que realiza la glotis en la
generacion del sonido. Desafortunadamente cualquiera sea la forma en la que se lo
defina no se ajustard a la realidad, porque la oscilacion glotal es una funcién cuasi-
periédica.

Ademas, esta frecuencia no es facilmente identificable debido a que en algunas
situaciones practicamente desaparece de la onda sonora. Esto ocurre cuando las
articulaciones del tracto vocal hacen que la energia del sonido se concentre en algunos
de sus arménicos. No obstante no se lo pierde completamente y se puede utilizar dichos
armaonicos para su rastreo.

Se ha observado que esta vibracibn no es constante a lo largo del discurso,
detectandose variaciones a lo largo de la frase y también dentro mismo de una palabra.
Estas variaciones se deben tanto a la entonacion de la frase, como a la acentuacién de

los fonemas asi como al estado emocional del orador.

El pitch, es una propiedad del sonido que puede ser percibida en una escala de
frecuencia determinada y puede ser utilizado para interpretar una melodia. El pitch de un
sonido cualquiera puede ser medido en Hertz y a manera de ejemplo es posible

representarlo con una sefial senoidal.

El pitch esta ligado a otra caracteristica del sonido llamada timbre. Lo cual para la
percepcion del ser humano es muy importante; ejemplo, supongamos que percibimos el
canto del ave, de cierta manera podemos percibir la tonalidad del canto del ave. ¢Pero
como sabemos que es un ave la cual esta emitiendo el sonido?, el timbre es lo que nos
va a brindar esto, dado que el timbre es la mezcla de frecuencias acompafiadas con la
frecuencia fundamental (pitch) que otorgan las caracteristicas al sonido que oimos, como
es: la posicion. La intensidad y otra serie de atributos que puede no se hayan definido

aun. Y es de esta manera como el ser humano percibe la muasica. Hay notas musicales
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gue podemos percibir, y con el timbre podemos definir si es una guitarra, un piano, un

violin, etc.

El pitch es una propiedad subjetiva, la cual implica problemas involucrados en
psicoacustica. En el cual se realizan los estudios de procesamiento y de la percepcion
auditiva. Para el tema de estudio expuesto en este trabajo de tesis le veremos como la

frecuencia fundamental de una tonalidad.

Al percibir un sonido, existe de por medio como es conocido, una frecuencia
fundamental. Pero esto implica que esta va a tener presentes armonicos los cuales van a
influenciar en la representacion musical. Este evento puede ser percibido pde una mejor

forma en la representacion de sonidos polifénicos que veremos mas adelante,

En la forma de onda de una sefial de audio, no puede percibirse ninguna
periodicidad aparente, como en la representacion del pitch con una onda senoidal. Hay
una gran variedad de instrumentos y timbres de voz. Que pueden ser analizados, los
cuales tendran formas de onda muy complejas y en adicidon en ciertos intervalos de
tiempo habra similitudes. Es por esto que existen diversos procesos para obtener el pitch
de una onda de audio. En nuestro caso lo obtenemos filtrando la sefial y luego
obteniendo la FFT.

55



CAPITULO 4

DESARROLLO DEL SISTEMA

4.1 Extraccion de caracteristicas.

Se tienen grabaciones de 1 minuto aproximadamente cada una y se procesan de
tal manera que sean casi iguales en cuanto a amplitud y frecuencias.

05 T T T

05 1 | 1 1 | | 1
] 05 1 15 2 25 3 35 4

Figura 4.1 Grabacion de voz

4.2 El pre-procesamiento.

La etapa de pre-procesamiento es comun para el posterior trabajo del sistema en
las etapas de entrenamiento, verificacion y trabajo cotidiano del mismo. Su importancia
radica en una serie de pasos que normalizan las caracteristicas en el dominio del tiempo

de las sefales de voz grabadas o captadas directamente desde un micréfono.
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Estos pasos son:

4.3 Preénfasis y normalizar.

El preénfasis es para restaurar la pérdida que sufre la sefial de voz en sus
componentes de alta frecuencia, por efecto de propagaciéon y radiacién al salir de la
cavidad bucal a través de los labios al ambiente exterior. Se realiza pasando toda la

sefal a través de un filtro pasa alta de un solo coeficiente, figura 4.

0.5 T T T T

A5 1 1 1 I
0 0.5 1 15 2 2.5

Figura 4.2. Respuesta en frecuencia del filtro de preénfasis. El filtro queda de la siguiente manera:

El filtro queda de la siguiente manera:
y(n) =x(n) —a*x(n-1)

Donde:
y es la sefial preénfatizada. x es la sefial de entrada.
a el coeficiente del filtro, 0.90 <a < 0.97.

n es la secuencia n-esima de muestras

Normalizar un vector consiste en obtener otro vector unitario, de la misma direccion y
sentido que el vector dado. Para normalizar un vector se divide éste por su médulo.

audioNorm= audioPre / |audioPre|

Donde:
audioNorm va a ser el resultado al normalizar el audio.

audioPre es la sefial preénfatizada.
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Figura 4.3. Audio con preénfasis y normalizado.

Se identifica donde esta la mayor cantidad de energia en el audio lo cual esperamos que

equivalga a voz y se eliminan los silencios

15

x 10

Figura 4.4. Audio con identificacion de energia.

Generamos un archivo con aproximadamente 10 segundos de audio exclusivamente sin
silencios y con el cual podemos trabajar a gran velocidad de procesamiento para extraer

otras caracteristicas como MFCC, Pitch, Energia en Bandas Criticas, etc
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Figura 4.5. Audio recortado, quitando los silencios.

4 .4 Filtrado

El filtro es un sistema disefiado para obtener una caracteristica de transferencia
deseada. Esto es, opera sobre una sefial (o sefiales) de entrada en una forma
predeterminada. Los filtros lineales pasivos por lo general se consideran parte del estudio
de circuitos, redes o sistemas lineales. Estdn compuestos de una combinacion de
resistencias, inductores y condensadores. Aunque es posible obtener una amplia
variedad de caracteristicas de transferencia utilizando estos elementos, a menudo se
requieren gran cantidad de componentes. Esto conduce a buscar alternativas a filtros

activos.

Un filtro es un circuito que se ha disefiado para pasar una banda de frecuencias
especificada, mientras atenua todas las sefales fuera de esa banda. Los circuitos de
filtrado pueden ser activos o pasivos. Los circuitos de filtrado pasivo contienen solo
resistencias, inductores y condensadores. Los filtros activos, emplean transistores o amp
op mas resistencias, inductores y condensadores. Los inductores a menudo no se
utilizan en los filtros activos, debido a que son voluminosos y costosos Yy tienen grandes

componentes resistivos internos.
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4.4.1 Clasificaciones de los filtros:

Los filtros se pueden clasificar por:
* Funcion de Transferencia
* Orden
* Respuesta en Frecuencia
* Activos o Pasivos
* Analdgicos, Digitales o Mecanicos

 Piezoeléctricos, etc.
4.4.2 Funcion de Transferencia:

La Funcién de Red determina la forma en que la sefial aplicada cambia en
amplitud y fase al atravesar el filtro, algunos filtros habituales son:

o Filtro Butterworth

o Filtro Chebyshev.

o Filtro Bessel.

o Filtro Cauer o elipticos.

o Filtro Sallen Key.

En el presente trabajo utilizamos el Filtro Butterworth: en honor al ingeniero
britAnico Stephen Butterworth; es un filtro basico, con respuesta mas plana en la banda
de paso y caida aguda en la frecuencia de corte a razén de 20n [dB/dec], donde n es el

orden.

La funcion de transferencia del filtro en funcion de la ganancia Ky, a w=0, la

frecuencia de corte y el orden del filtro n es:

H(jo)|= K pb

I, (o, n2n
1+ [W;
Ve,

n=1273,...
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El orden del filtro tiene que ver con el nimero de polos de la funcion de
transferencia o con el numero de redes presentes en la estructura. Mientras mayor sea el

orden del filtro més aproximada sera su respuesta a la respuesta ideal del filtro.

Si la frecuencia w es mucho mayor que la frecuencia de corte, puede demostrarse

que la atenuacion del filtro viene dada por:

. w
Atenuacion =-20-n- lug[ J

li)t .

n=12.3..

‘ff(jU)A

I\’I’If -1 - ideal

0707 |c=—e=—a e

0

(O 0}

Figura 4.6. Coeficientes para un filtro Butterworth.
Es decir, un filtro Butterworth de primer orden tiene una atenuacion de 20
dB/década, el de segundo orden 40 dB/década y el tercer orden 60 dB/década. Valores

con respecto a la ganancia maxima 20 log Kp.

Tenemos nuestro archivo de audio, previamente recortado, y con solo la sefial de

voz, y sobre este es el que vamos a trabajar.
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Figura 4.7. Audio con preénfasis y normalizado.

Si obtenemos la transformada de fourier para ver las componentes en frecuencia,
obtenemos graficas como las que se muestran a continuacion:

x10°

v v v v v v v
12F 7

Y0

200 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
frecuencia (Hz)

Figura 4.8. Transformada de Fourier de un audio.

4.5 Ventaneo

El mecanismo de ventaneo muestra como a cada porcion de la sefial de voz (de un
tamafio predefinido por el usuario), se le asigna una ventana, de tal forma que las
muestras queden ponderadas con los valores de la funcion escogida. En este caso, las

muestras que se encuentran en los extremos de la ventana tienen un peso mucho menor
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que las que se hallan en el medio, lo cual es muy adecuado para evitar que

caracteristicas de los extremos del bloque varien la interpolacion de lo que ocurre en la

parte central, la cual es la mas significativa, de las muestras del segmento seleccionado.

La colocacion de las ventanas puede realizarse de tal forma que existan solapamientos

y, aunque ello repercutira en los tiempos de respuesta del sistema reconocedor,

proporcionard una mejor calidad en los resultados obtenidos.

Las funciones de ventaneo mas comunes se muestran en la tabla 2.

4

a

Ventana Rectangular

w(t)=1 en el intervalo temporal del bloque (0 <r<L-— 1)

w()=0

en el resto de la sefial

Ventana Hanning

f 2} A
() = 0.5-0.5%cos 7'” | e (0<r<L-1)

en el resto de la sefial

w(t)=0

Ventana Hamming

/.

1(7) = 0.54—0.46* cos[ 27’”

J

en (0<r<L-1)

w(t)=0

en el resto de la sefial

Tabla 4.1. Tipos de ventanas

La ventana mas utilizada es la de Hamming, dado que es la que mejor respuesta en el

dominio de la frecuencia aporta para eliminar los ruidos que introduce el truncamiento de

la sefial en segmentos. Para cualquier ventana, su duracion determina la cantidad de

cambios que se podran obtener; con una duracién temporal larga se omiten los cambios

locales producidos en la sefial, mientras que con una duracion demasiado corta se

reflejan demasiado los cambios puntuales y se reduce la resolucion espectral.

4.6 Obtencién de coeficientes MFCC

Después de obtener el archivo recortado y filtrado, procedemos a tomar ventanas de 512

muestras cada una para su analisis.

MFCC para un ejemplo de cada uno de los 4 dialectos que tenemos.

Agqui mostramos las gréficas obtenidas de los
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Figura. 4.9 Coeficientes MFCC para el dialecto Nahuatl. a) Vista 3D. b) Vista superior.
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Figura 4.10 Coeficientes MFCC para el dialecto Mixteco. a) Vista 3D. b) Vista superior.
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Figura. 4.11 Coeficientes MFCC para el dialecto Maya. a) Vista 3D. b) Vista superior.
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Figura 4.12. Coeficientes MFCC para el dialecto Nafiu. a) Vista 3D. b) Vista superior.
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4.7 Obtencién de Pitch

Con el mismo archivo recortado de 10 segundos, filtramos de 50 Hz a 500 Hz,
que es el rango de frecuencias del pitch y procedemos a tomar ventanas de 512
muestras para hacer el calculo (grafica azul) y posteriormente aplicamos un filtro de
medianas para suavizar picos Yy obtener una grafica mejor definida (grafica roja). A

continuaciéon mostramos las gréaficas obtenidas del pitch para cada uno de los 4 dialectos.

450 T T T T T T

400

350

300

250 A

200 .

150 1 1 1 1 1 1

Figura 4.13. Grafica del pitch para el dialecto Nahuatl.
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Figura 4.14. Gréfica del pitch para el dialecto Mixteco
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Figura 4.16. Gréfica del pitch para el dialecto Nafiu
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4.8 Obtencidén de energia en bandas criticas

Con el mismo archivo recortado de 10 segundos, procedemos a tomar ventanas
de 512 muestras y filtramos en bandas criticas para después obtenemos la energia que
hay en cada una de ellas. A continuacibn mostramos las gréficas para cada uno de los 4

dialectos con los que contamos.

BB -

R st

Figura 4.18. Grafica de energia en bandas criticas para el dialecto Mixteco
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Figura 4.19. Grafica de energia en bandas criticas para el dialecto Maya

Figura 4.20. Gréfica de energia en bandas criticas para el dialecto Nafiu
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4.9 Entrenamiento del sistema y creaciéon de base de datos

Con las caracteristicas anteriores (Mfcc, energia en bandas criticas y pitch)
obtenidas de cada uno de los audios de muestra que tenemos, procedemos a armar una
base de datos, la cual servira como marco de referencia para comparar con la misma

informacion extraida de un audio desconocido y de esta manera poder determinar el
dialecto desconocido.

Esto se analizara con mas detalle en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 5
EVALUACION DEL SISTEMA

5.1 Extraccion de caracteristicas del audio a evaluar

Una vez que tenemos la base de datos con las caracteristicas de los audios de
cada dialecto que si conocemos, procedemos a extraer las mismas caracteristicas en el

audio a evaluar (coeficientes MFCC, pitch y energia en bandas criticas).

5.2 Célculo de las distancias para el reconocimiento del dialecto

Para hacer la comparacion de los vectores obtenidos de nuestro audio
desconocido con los audios conocidos, nos valdremos de dos métodos conocidos:
-Distancia euclidiana

-Distancia Dynamic Time Warping (DTW).
5.2.1 Calculo de distancia euclidiana

El significado mas comun en la vida cotidiana de la palabra distancia es el de
lejania. Por ejemplo, la distancia de México a Acapulco es de 400 km. La lejania es
determinada por un numero que tiene unidades, kilbmetros en el ejemplo anterior.

La palabra ha sido utiliza coloquialmente para indicar la diferencia notable entre unas
cosas y otras. Desde el punto de vista matematico, la distancia euclidiana o euclidea es
la distancia "ordinaria" (que se mediria con una regla) entre dos puntos de un espacio
euclideo, la cual se deduce a partir del teorema de Pitagoras.

Por ejemplo, en un espacio bidimensional, la distancia euclidiana entre dos

puntos P1y P2, de coordenadas cartesianas (x1, y1) y (X2, y2) respectivamente, es:
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dp(Py, Py) = \/ (22 — 21)2 + (42— 1)?

J X12 + X22 X=(X1X2)

X2

y=(0,0) ¥4

Figura 5.1.Modelo distancia Euclidiana

5.2.2 Célculo de distancia DTW

El Alineamiento Temporal Dinamico (Dynamic Time Warping, DTW), es una
técnica surgida de la problematica inherente a diferentes realizaciones de una misma
locucién, en las que se observa una variabilidad interna en la duraciéon de los grupos
fénicos que la forman, de modo que no existe una sincronizacién temporal (alineamiento
temporal). Ademas, esta falta de alineamiento no obedece a una ley fija (p. e., un retardo
constante), sino que se da de forma heterogénea, produciéndose asi variaciones

localizadas que aumentan o disminuyen la duracién del tramo de analisis.

La problematica asociada hace referencia a la dificultad afiadida en el proceso de
medida de distancia entre patrones, puesto que se estaran comparando tramos que
pueden corresponder a unidades fonicas distintas. Sera necesario alinear temporalmente
la locucion para proceder a realizar una medida de distancia entre patrones cuyo nuevo
eje temporal haya homogeneizado las variaciones iniciales. La figura siguiente muestra
dos realizaciones de la misma locucién (contorno de energia localizada) antes y después

de ser alineadas:
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Registro en tiempo

i
H

Despues del alineamiento

Figura 5.2. DTW

5.3 Comparacion de distancias y clasificacion.

Para el célculo de la distancia entre las caracteristicas MFCC y energia en bandas
criticas, se utilizo la distancia euclidiana y para el pitch se utiliz la distancia DTW

Para el primer caso se evaluaron los coeficientes MFCC, como podemos notar en
las gréficas a) es nuestro archivo desconocido, b) nuestro archivo que mas se parece y
€) nuestro archivo que menos se parece.

Figura 5.3 a) Archivo desconocido
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Figura 5.4. b) Archivo que mas se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo es
el nimero 9 y es Nahuatl)

Figura 5.5 c) Archivo que menos se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo
es el 32 y es Maya)
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Por lo tanto, para este caso con MFCCs, podemos concluir que nuestro archivo
desconocido muy probablemente sea del dialecto Nahuatl.

Ahora para el caso de Pitch, comparamos el archivo desconocido (azul) con el
archivo conocido (rojo) y como podemos ver, para el caso a) es donde mas se parecen
las gréficas (distancia més chica) y para el caso b) es donde menos se parecen las
graficas (distancia mas grande)

500 T T T T T T T T T

50 L L L L L L L L L
] 5 10 15 20 2 30 35 40 45 50

Figura 5.6 a) Archivo que més se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo es
el 9 y es Nahuatl)

500 T T T T T T T T T

450 —

400

300

250

200~

150

100 L L L L L L L L L

Figura 5.7 b) Archivo que menos se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo
es el 31 y es Maya)

Por lo tanto, para este caso con Pitch, podemos concluir que nuestro archivo
desconocido muy probablemente sea del dialecto Nahuatl.
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Para el caso de energia en bandas criticas podemos notar en las graficas a) es
nuestro archivo desconocido, b) nuestro archivo que mas se parece y c) nuestro archivo
gue menos se parece.

0.06 R — o

0.04 T e

Figura 5.9 b) Archivo que mas se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo es
el 16 y es Nahuatl)
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150

Figura 5.10 c) Archivo que menos se parece al desconocido (nosotros sabemos que este archivo

es el 31y es Maya)

Por lo tanto, para este caso con energia en bandas criticas, podemos concluir que
nuestro archivo desconocido muy probablemente sea del dialecto Nahuatl.

Para este caso en especial, las 3 caracteristicas del dialecto nos arrojan que el
archivo desconocido es Nahuatl.

5.4 Resultados generales

Haciendo diversas pruebas y con archivos desconocidos comparandolos con la
base de datos pudimos obtener, en promedio, el 81% de certeza en la clasificacion de los

dialectos.
. _— total audios por ]
MFCC Nahuatl Mixteco Maya Nafiu . % aciertos
dialecto
Nahuatl 15 0 0 2 17 88.24
Mixteco 7 1 0 10 70.00
Maya 1 7 0 9 77.78
Nafiu 0 0 11 11 100.00

Tabla 5.1 Resultado obtenidos para los coeficientes MFCC
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Energia Nahuatl Mixteco Maya Nafiu tOta(IjiaaL::gZ por % aciertos
Nahuatl 15 0 0 2 17 88.24
Mixteco 7 0 2 10 70.00

Maya 1 6 9 66.67
Nafu 0 0 11 11 100.00
Tabla 5.2 Resultado obtenidos para los coeficientes MFCC
Pitch Nahuatl Mixteco Maya Nafiu total faudios por % aciertos
dialecto
Nahuatl 13 0 3 1 17 76.47
Mixteco 0 7 0 3 10 70.00
Maya 2 1 4 2 9 44.44
Nafiu 0 1 0 10 11 90.91

PORCENTAJE DE ACIERTOS

Tabla 5.3 Resultado obtenidos para los coeficientes MFCC

90

MFCC1

1

2

EnergiaBandasCriticas

3
PITCH

4
promedioTodos

Figura 5.11. Grafica que muestra los porcentajes totales de acierto para cada caracteristica del

dialecto

80




A manera de resumen, las siguientes tablas muestran un concentrado de los
resultados obtenidos por los trabajos mas significativos usando los diferentes enfoques:
con reconocimiento fonético y sin él.

A0+l

Recursos
) Tiempo Cantidad lingiiisti Resultados
Tipo de inglisticos
Autor procesamient de _ de Método de Corpu _
/afio 0 acustico muestra | idiomasa | pocono- Modelos de | clasificacion P Exactitud |Error en
. s "
(segundo) ‘verlf!c_ar/ cimiento lenguaje en verifica-
identificar fonético reconoci- cion
miento (EER)
Sélo uno Uno para Interpdciauon
Casseiro (para el cada - SpeechD
2000 12 DMFCC 10 6 _ portu- lenguaje a probe(;blllldade o 79.6%
lenguajes gués) reconocer S delos corpus
bi-gramas
Torres/ SDC Delta- tokens en Urgg:ra GMM
inger ° - o
Shae ce_p§tral 4 12 : lugar de lenguaje a | Tokenizacion OGI_TS 6.7%
2002 coeficientes lenguajes | fonemas reconocer

Tabla 5.4 Comparativo de métodos para la identificacion del lenguaje hablado con reconocimiento

fonético.
. . Cantidad o
o Tipo d.e Tiempo de de Tipo de Método de Tamafio Porcentaje
Autor /afio procesamiento muestra idi lasifi . lasifi ) de d
acustico (segundos) idiomasa | C asificaci | clasificacion Corpus de
reconocer on identificacio
n
OGI_TS
Samouelian ig EA,C"(EEC 45 seg 3 lenguajes Multiclase arbol de 50 45s: 53%
1998 . entrenamiento decision C4.5 hablantes 10s: 48.6%
1 DEnergia -
c/idioma
Red neuronal OGI_TS
Cummins Delta FO 5 lenguajes L back- 50
1999 DEnergia 50 Binaria propagation hablantes Ver tabla 5.6
LSTM c/idioma
Intervalos de k
Rouas 2003 vocales y 45 seg 10 Binaria PMM-modelo OGI_TS | Vertabla5.7
y 2005 10 seg lenguajes prosaédico
consonantes

Tabla 5.5 Comparativo de métodos para la identificacion del lenguaje hablado sin reconocimiento

fonético.
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Aleman Espariol Japonés Mandarin
Inglés 52 62 57 58
Aleman - 51 58 65
Espafiol - - 66 a7
Japonés - - - 60

Tabla 5.6 Porcentajes de discriminacion obtenido por Cummins et al [25].

Aleman | Espafiol | Mandarin | Vietnamita | Japonés | Coreano | Tamil | Farsi
Inglés 60 68 75 68 68 79 77 | 76
Alemén _ 59 62 66 66 71 70 | 72
Espafiol _ _ 81 62 63 76 65 | 67
Mandarin _ _ _ 50 51 74 74 76
Viethamita _ _ _ _ 69 56 71 67
Japonés _ _ _ _ _ 66 59 67

Coreano _ _ _ _ _ _ 62 75
Tamil _ _ _ _ _ _ _ 70

Tabla 5.7 Porcentajes de discriminacion obtenido por Rouas et al [26].

Comparando nuestros mejores resultados (Figura 5.11, porcentajes arriba del
80% de identificacion) con los resultados obtenidos por Cummins [25](tabla 5.6) y Rouas
[26] (tabla 5.7) podemos decir que superan en gran medida por los obtenidos por
nosotros usando los MFCC y la energia en bandas criticas.

Por otro lado, comparado con los resultados obtenidos por Torres-Carrasquillo,
evaluado en el NIST (tabla 5.4) con un margen de error del 6.7%, estamos todavia un
poco lejos de tal porcentaje de aciertos, sin embargo, si comparamos el costo que tiene
el identificador fonético, nosotros estamos muy por debajo y nuestro sistema es mucho
mas sencillo de implementar asi como de agregar algun nuevo dialecto/idioma que
gueramos en cualquier momento.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES GENERALES Y
TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones

En este trabajo de investigacion, se propusieron 3 métodos de extraccion de
caracteristicas especificos para la identificacion del lenguaje hablado, sin utilizar la
representacion fonética de la sefial de voz, los dos estan basados en las caracteristicas

suprasegmentales, distintivas entre los idiomas.

La idea central del primer método fue la inclusion de informacién
suprasegmental, obteniendo la caracterizacibn basandonos en la existencia de los
elementos suprasegmentales de los fonemas, como la prosodia, la entonacion y la
duracién. Para ello nos basamos en el procesamiento de la sefial de voz por medio
de la transformada de Fourier, especificamente los coeficientes cepstrales de
frecuencia Mel (MFCC). Todos los trabajos anteriores han utilizado sélo la frecuencia
fundamental FO. Nosotros propusimos el uso de los cepstrales MFCC, con 20
coeficientes, capturando ademas de la frecuencia fundamental FO, frecuencias
secundarias que pueden ser importantes en la tarea de discriminar lenguajes. Los
resultados son comparables con el estado del arte en sistemas que no utilizan

representacion fonética.

Otra observacion que tenemos es que con muestras pequefias de sefial de voz
(1 minuto aproximadamente y reducido a 10 segundos) se obtuvieron buenos resultados.
Por lo tanto, este es un punto a discutirse, ya que con una muestra de voz mas

grande, pensamos que se deben de obtener mejores resultados, pero implicaria
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mayor costo computacional debido a que se requiere mas capacidad para correr el

algoritmo.

Por otro lado, la frecuencia fundamental es la mas baja de todas y fue el
pardmetro mas utilizado por los métodos del estado del arte para representar la
prosodia. Por lo tanto podemos asumir que en las frecuencias bajas hay informacion
relevante para la identificacién del lenguaje hablado; las cuales podrian representar al
ritmo, la entonacion y la duracién —en general las caracteristicas suprasegmentales que
usamos al hablar —. Por lo que propusimos el uso de la energia en bandas
criticas para el procesamiento de la sefial de voz. Haciendo una separacion entre las
altas y bajas frecuencias. Este método es completamente diferente a los usados
anteriormente basados en la transformada de Fourier. Y con el cual se obtuvieron
grandes resultados ya que cada dialecto mostrd tener una concentracion de energia
diferente en cada rango de frecuencias.

En el caso el caso del pitch, los resultados fueron satisfactorios, sin embargo,
falta mucho trabajo por realizar en este esquema, debido a que la voz humana es
bastante compleja y cada individuo tiene un pitch diferente lo que hace complejo poder

tener una caracterizacion propia para cada dialecto basandonos en esta caracteristica.

Los métodos anteriormente mencionados permiten el tratamiento de
cualquier lenguaje, incluyendo los lenguajes marginados, ya que dichos métodos no
dependen de ningun tipo de informacion linguistica. Lo que nos abre las puertas hacia

un método de identificacion automatica para las lenguas indigenas de México.

Con estos resultados (arriba del 80%) nos estamos acercando a los porcentajes
de discriminacién que obtienen los sistemas que utilizan representacion fonética, que
como hemos dicho anteriormente son los que mejores resultados han obtenido hasta
ahora (arriba del 90%), pero desgraciadamente, con altos costos todavia y no son tan

faciles de implementar y mucho menos agregar, cuando se desee, una nueva lengua.
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6.2 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se propone trabajar incrementar el tamafio de las muestras
de voz, debido a que con las nuevas tecnologias que van emergiendo dia con dia, se
puede tener un mayor poder computacional que nos permita una mejora significativa. Por
el lado de los clasificadores, seria interesante utilizar los modelos de mezclas
gaussianas (GMM), muy usadas en la identificacion del locutor. Aplicadas sobre los dos
métodos de caracterizacion propuestos en este trabajo. Asi como, el uso de otro tipo de
clasificadores que nos permitiria tener una mejoria en la verificacion del idioma, como

por ejemplo cadenas de Markov.

Otro trabajo seria la aplicacion del método usando la transformada wavelet para
la identificacion de acentos regionales. Ya que esta transformada ofrece mejor resolucion
en frecuencias bajas, las cuales poseen la mayoria de la informacion en el lenguaje
hablado. Un primer experimento podria realizarse con el corpus TIMIT, el cual divide al
inglés americano en cinco regiones. Posteriormente, dependiendo de los resultados
alcanzados se podria intentar construir un corpus para el espafol e incluso para las
lenguas indigenas de México las cuales tienen muchas variantes como el Mixteco o el

Maya.

También seria interesante comprobar el alcance de los métodos para la tarea de
identificacion del habla no nativa, con un corpus en donde la persona no hable su
lengua materna, por ejemplo, una persona cuya lengua materna sea el espafiol, realice
una grabaciéon hablando inglés, y a partir de esas muestras de sefial de voz identificar el
idioma hablado. Recordemos lo dicho por Abercombrie [28]: el “ritmo” es probablemente
el rasgo de la base articulatoria de una lengua cuya adquisicion o dominio resulta
mas dificil al estudiante adulto de un idioma extranjero y, aunque la inteligibilidad
depende en gran parte de su correcta emisién, a éste no se le presta la atencién
debida en la ensefianza de idiomas extranjeros. Esto es, cuando un adulto aprende un
idioma extranjero, es necesario invertir un enorme esfuerzo para adquirir el ritmo de la
lengua. Aunque pronunciemos correctamente una palabra, las pautas ritmicas que
emitimos al pronunciarla no corresponden al idioma. El problema para este tipo de
pruebas, es que no existen corpus para ello. Por lo que un trabajo futuro seria construir

ese tipo de corpus.
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Anexo

Paso 1. Fonemas

clc; clear all;

o

filelList = readsfxfiles('nahuatl.txt'); %lee lista de archivos de audio
de la bd
%aqui calculamos el pitch de cada archivob

for j=l:length(filelist);

J

disp('Procesando archivo....")
carpeta=filelList (j,1);
SOUNDDIR=char (strcat (carpeta, filesep, carpeta,
archivo de audio
carp=char (strcat (carpeta, filesep)):;

".wav')) %$carga el

%% normaliza en audio
[musica, Fs,nb]=wavread (SOUNDDIR, 448000); %1 min de audio a fs=8000
=480000 %$8000*58=464000 muestras en 58seg
ec=musica’';

$%filtro de preemfasis...
a=0.95;
vecS = filter([1, -a], 1, vec);
$# obtenemos max y min
maxVec = max (vecS);
minVec = min (vecS);

%# normalizamos a -1...1
audio = ((vecS-minVec) ./ (maxVec-minVec) - 0.5 ) *2;

v

o\

$%guardamos el archivo...

wavwrite (audio, Fs,nb, char (strcat (carpeta, filesep, carpeta, 'n.wav')));
audio normalizado

clear musica audio %$se limpian para gque no hay problemas al le

o°

disp('siguiente archivo....")
end

$despues de crear el audio normalizado , se crea el archivo comprimido
%eliminando silencios

for j=l:length(filelist);
disp('Procesando archivo....")
carpeta=filelList(j,1);
SOUNDDIR=char (strcat (carpeta, filesep, carpeta, 'n.wav')) ; %carga el
archivo de audio que esta normalizado
carp=char (strcat (carpeta, filesep)):

[track, Fs,nb]=wavread (SOUNDDIR) ;
audio=track; % (1*Fs:15*Fs) ;
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Paso 2

$extraccion descriptores

clc; clear all;

filelList = readsfxfiles('nahuatl.txt'); %$lee lista de archivos de audio
de la bd

for j=l:length(filelist);
disp ('Procesando archivo....")
carpeta=fileList(j,1);
SOUNDDIR=char (strcat (carpeta, filesep, carpeta, 'n.wav')) %carga el
archivo de audio
carp=char (strcat (carpeta, filesep)):

que_se va hacer=1;

if que se va hacer==
extractorMfcc (SOUNDDIR, carp,char (carpeta), 3);

elseif que se va hacer==
extractorBandasCriticas (SOUNDDIR, carp, char (carpeta),3);

elseif que se va hacer==
pitch (SOUNDDIR, carp, char (carpeta), 3);

end

disp('siguiente archivo....")

end

Paso 3

clc; clear all;

fileList = readsfxfiles('nahuatl.txt'); %lee lista de archivos de audio
de la bd

% aqui se cargan el codebook

o\

o\

for j=l:length(filelist)

]

disp('cargando siguiente archivo...');
filename=filelList (j,1);

o

filexlm="MFCC1l.xml"';

archivo=char (strcat (dir, filesep, filename, filesep,filexlm)) ;
descriptorxmlbase=xmlread (fullfile (archivo));
xRootbase=descriptorxmlbase.getDocumentElement;
theStructbase = parseChildNodesBenja (xRootbase) ;
base.MFCC1{1l,j}=str2num(theStructbase(l,1) .Data);

51

filexlm='EnergiaBandasCriticas.xml';

archivo=char (strcat (dir, filesep, filename, filesep,filexlm)) ;
descriptorxmlbase=xmlread (fullfile (archivo));
xRootbase=descriptorxmlbase.getDocumentElement;

theStructbase = parseChildNodesBenja (xRootbase);
base.EnergiaBandasCriticas{l, j}=str2num(theStructbase(l,1) .Data);

clear descriptorxmlbase xRootbase theStructbase
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; A0+

]

filexlm='PitchWavelet.xml"';

archivo=char (strcat(dir, filesep, filename, filesep,filexlm)) ;
descriptorxmlbase=xmlread (fullfile (archivo));
xRootbase=descriptorxmlbase.getDocumentElement;
theStructbase = parseChildNodesBenja (xRootbase) ;
base.PitchWavelet{l, j}=str2num(theStructbase(l,1) .Data);

clear descriptorxmlbase xRootbase theStructbase

save ('codebookMFCCyBandasCriticas', 'base')
disp ("ARCHIVOS GUARDADOS CORRECTAMENTE..... "),

paso 3.2

5}

%% aqui se hace el analisis

load codebookMFCCyBandasCriticas

disp ("ARCHIVOS CARGADOS CORRECTAMENTE..... "),
$A=7 Sarchivo que vamos a comparar

o\

distminMFCC1l = inf;
for 1 = 1l:length(base.MFCC1) % si se compara contra si mismo la
distancia sale cero

dMFCC1l = disteu(base.MFCC1l{1l,x}, base.MFCC1{1,1});
distMFCC1 (x,1) = sum(min (dMFCC1,[],2)) / size(dMFCC1,1);

if distMFCCl (x,1)==

distMFCC1 (x, 1) =NaN;
end

if distMFCC1l (x,1l) < distminMFCC1l
distminMFCCl = distMFCC1 (x,1
MinFind=1;
end
end
a=1;
RESULTADOS (x, a)=MinFind;
clear MinFind

distminEnergia = inf;
for 1 = l:length(base.EnergiaBandasCriticas)
dEnergia = disteu(base.EnergiaBandasCriticas{l,x}"',

base.EnergiaBandasCriticas{1,1}");
distEnergia(x,1l) = sum(min (dEnergia, [],2)) / size(dEnergia,l);
if distEnergia(x,1l)==0;
distEnergia (x,1)=NaN;
end

if distEnergia(x ,1l) < distminEnergia
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distminEnergia = distEnergia(x,1l);
MinFind=1;
end
end
a=a+1l;
RESULTADOS (x, a)=MinFind;
clear MinFind

oo
o

o\° o\

distminPitch = inf;
for 1 = 1l:length (base.Pitch) % si se compara contra si mismo la
distancia sale cero
dPitch = disteu(base.Pitch{l,x}, base.Pitch{1l,1});
distPitch(x,1l) = sum(min (dPitch, [],2)) / size(dPitch,1);

if distPitch(x,1)==
distPitch(x,1l)=NaN;
end

if distPitch(x,1l) < distminPitch
distminPitch = distPitchW(x,1);
MinFind=1;
end
end
a=a+l;
RESULTADOS (x,a)=MinFind;
clear MinFind
end
save ('ResultadosBusqueda', 'RESULTADOS');

disp ('FIN DE LA BUSQUEDA')
Paso 4

%% aquli se hace el analisis
clc; clear all;
load ResultadosBusqueda

disp ('ARCHIVOS CARGADOS CORRECTAMENTE..... ")

b]l=size (RESULTADOS) ;
7 x 8]

for x=1:a
for y=1:b
MinFind=RESULTADOS (x,V) ;
if MinFind<=17
ANALISIS(x,y)=1;
elseif MinFind>=18 && MinFind<=27
ANALISIS(x,y)=2;
elseif MinFind>=28 && MinFind<=36
ANALISIS (x,y)=3;
elseif MinFind>=37 && MinFind<=47
ANALISIS(x,y)=4;



elseif MinFind>47
ANALISIS (x,vy)=5;
end
end

end

for dialecto=1:4
for x=1:a

[W Z]=find (ANALISIS (x,1l:b)==dialecto);
CORRECTOS (x,dialecto)=sum (W) ;

end
end

$para obtener el promedio de cada caracteristica...

ANALISIS2=zeros (a,b);
for x=1l:a
for y=1:Db

dialecto=ANALISIS (x,VY);

if x<=17 && dialecto==
ANALISIS2 (x,vy)=1;

elseif x>=18 && x<=27 && dialecto==
ANALISIS2 (x,vy)=1;

elseif x>=28 && x<=36 && dialecto==3
ANALISIS2 (x,y)=1;

elseif x>=37 && x<=47 && dialecto==4
ANALISIS2 (x,vy)=1;

else
ANALISIS2 (x,y)=0;

end

end

end
[a b]l=size (ANALISIS2);
PROMEDIO=sum (ANALISIS2)/a * 100

bar (PROMEDIO) ;
xlabel ('MFCCL Energia PITCH'")
ylabel ('PORCENTAJE DE ACIERTOS')
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