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Introduccion

El reconocimiento de voz ha alcanzado el punto de realizaciéon comercial
viable sobre cualquier computadora. Aunque se ha logrado una madurez en los
algoritmos de reconocimiento, aun existe la pregunta ;Cémo la voz puede usarse
en aplicaciones para facilitar la comunicacién hombre-maquina?. Un ejemplo de
ello, es el uso del reconocimiento de voz en la telefonia mévil, en donde cada vez
los teléfonos son més pequenos, y ha orillado a tener interfaces de comunicacién
diferentes a las de un teclado.

La operacion de la méquina por medio de la voz, ha sido uno de los suenos
que han tenido la mayoria de las personas. Imaginese que se encuentra en su
lugar de trabajo y ha terminado su jornada, serfa muy agradable decirle a su
vehiculo: “llévame a mi casa”, el automdvil obedecera sus instrucciones automé-
ticamente, sin replica alguna. Esto cada dia se estd convirtiendo méas y mas en
realidad con los avances tecnologicos, especialmente en el area de la electrénica,
telecomunicaciones y la computacion. La realizacién de esta tecnologia involucra
varias disciplinas como son: el procesamiento digital de voz, control automaético,
redes inalambricas, etc. Esta tesis trata de realizar una interface de voz para
dictarle comandos a un mévil cualquiera, la parte electrénica y el control del
movil, se encuentra fuera de los alcances de este trabajo, sin embargo, pueden
ser la siguiente etapa del proyecto.

Actualmente, los procesadores tienen una enorme velocidad de ejecucion,
permitiendo realizar sistemas que trabajan practicamente en tiempo real. El
procesamiento digital de senales, es una de las area que se ha beneficiado de
estos avances tecnolégicos, con la creacién de un procesador especializado, tam-
bién conocidos como DSP (Procesadores Digitales de Senales), se han podido
simplificar enormemente el tratamiento de cualquier senal analdgica, en parti-
cular, la senal de voz. Por tal motivo, uno de los objetivos de esta tesis es el
reconocimiento de comandos de voz en tiempo real, por medio de un procesador
digital de seniales (DSP), para el control de un mévil cualquiera.

El propdsito principal de esta tesis es, efectuar el reconocimiento de ocho pa-
labras aisladas, en tiempo real, por medio del DSP TMS320C6711, empleando



2 0. INTRODUCCION

las siguientes técnicas: andlisis cepstral con escala en frecuencia Mel; cuanti-
zacién vectorial (con K-medias) y la distorsién euclidiana cuadrética; modelos
ocultos de Markov (HMM) para palabras aisladas, utilizando densidades gaus-
sianas (una por estado) y modelos acusticos, representativos a toda la palabra,
estos tltimos mediante concatenacion de modelos de tres estados que represen-
tan a los fonema en la palabra.

Las pruebas fueron hechas para las técnicas: cuantizacién vectorial (VQ) y
distancia euclidiana cuadratica; VQ y distancia euclidiana; HMM y probabi-
lidad logaritmica. Se pronunciaron cincuenta repeticiones por cada comando.
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: para VQ y distancia euclidiana
cuadrética, se alcanzé el 100 % de reconocimiento, de los cuales, el 99 % se re-
conocié bien y el 1% con un poco de dificultad; para el caso de VQ y distancia
euclidiana, se logré el 99.75% de reconocimiento con un 99.25% de reconoci-
miento satisfactorio y 0.5 % de reconocimiento con dificultad, el 0.25 % restante,
el sistema lo etiqueté como palabra desconocida; finalmente, el caso del reco-
nocimiento con HMM se alcanzé el 100 % de reconocimiento, de los cuales, el
99.75 % se reconocié bien y el 0.25% con dificultad.

Los problemas en el reconocimiento de voz

Uno de los aspectos més dificiles de la investigacion en el reconocimiento de
la voz, es su naturaleza interdisciplinaria. De esta forma, se necesita del proce-
samiento de senales, la actstica, el reconocimiento de patrones, la lingiiistica,
la fisiologia, la teoria de la informacién, etc., para la realizacién de sistemas
exitosos.

La dificultad en el reconocimiento de la voz cae principalmente en los si-
guientes factores [ ]:

= Dependencia del locutor. El sistema reconoce a un solo locutor (depen-
diente del locutor) o a multiples locutores (independiente del locutor).

= El tamano del vocabulario. Puede ser vocabulario pequeno (1 a 99 pa-
labras), vocabulario mediano (100 a 999 palabras) ¢ vocabulario grande
(1000 palabras 6 mas).

= Forma de la pronunciacion. Se pronuncia la voz como unidades discretas,
principalmente palabras con distintas pausas entre ellas (reconocimiento
de palabras aisladas), o como una pronunciacién continua (reconocimiento
de palabras conectadas o reconocimiento de continuo).

= El grado de la ambigiiedad (por ejemplo: “caza” “casa”) y confusiones acts-
M« M«

ticas (por ejemplo: “casa”, “masa”, “gasa”).



» La naturaleza del ruido del entorno: ambientes controlados o entornos con
ruido.

= Las restricciones lingiisticas: ;Cémo se pueden concatenar las unidades
fundamentales (fonemas, silabas o palabras)? ;En qué orden? ;En qué
contexto? y ;En qué significado?.

Las aplicaciones de los sistemas de reconocimiento de voz, dependen en gran
medida de estos factores, por ejemplo: un sistema de dictado de palabras, nece-
sita un vocabulario muy grande (alrededor de 30,000 palabras), también debe se
independiente del locutor y por lo regular un entorno controlado contra el ruido;
por otro lado, un sistema de control de aplicaciones, necesita un vocabulario pe-
queiio (alrededor de 10 a 100) comandos, si es necesario, ser independiente del
locutor y debe funcionar en condiciones de mucho ruido | l.
La figura 1 muestra los problemas de un reconocedor de voz y sus aplicaciones,
mediante cuatro ejes: el tamano del vocabulario, la calidad de la senal de voz,
la variabilidad del locutor y la capacidad de cémputo necesaria.

Simplicity of the ASR system =

ilable computational power
Inverse of the availa p p Speaker variabilit

eees
. .
. .

ASR of toys
appliance

Y ulti-spe&_cer
‘

1 . .
1 No noise, good quality -
spme mig? for training and recygnition

’
Small voc. (100,-’1 K words) disqrete

1 J
Small voc.jcontinuous speeck
| :

\ s
Specialized voc.‘\10K words’

computer-like mic.

heavy noise conditions,
dther speakers talking
\

.

\
Large Voc. <30K diCbl‘“\" . P . Acoustic speech quality

Natural speech constrained’,
to a limited application

eeeet”” dictation _———
control applications
Vocabulary/Dialog complexity phone query ceseee

(Perplexity)

Figura 1: Problemas del reconocimiento de voz y sus aplicaciones.
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Componentes de un reconocedor de voz

Para discutir el problema del diseno de un reconocedor de voz, es necesario
describirlo matemédticamente. Se denotard como O, a las secuencia de vectores
representativos de las pronunciaciones de palabras, y se llamard observaciones
acusticas. Debido a que se tiene que manejar en computadoras, se puede suponer
sin pérdida de generalidad, que O es una secuencia de simbolos tomadas de un
mismo (y posiblemente muy grande) alfabeto O | ):

0101,02,”',0']‘, OtEO (1)

los simbolos o; son generados a lo largo del tiempo t.

Sea también, W como la secuencia de n palabras de un vocabulario fijo y
conocido V:

W = wi,wsa, - , Wy, w; €V (2)

Por tanto, el reconocimiento de voz estima una secuencia de palabras W
que es generada por una secuencia de observaciones acusticas O. Usando la
probabilidad a posteriori P(W]0O), el reconocimiento de voz puede formularse
por la siguiente ecuacién

P(W|0) = mix P(W|0) (3)

usando la regla de Bayes, la parte derecha de la ecuacién 3 puede escribirse
como:
P(O|W)P(W)

P(W|0) = —=55

(4)

Debido a que P(O) es independiente de W, en la ecuacién 4, entonces la
secuencia de palabras estimada, se puede obtener de la siguiente manera:

W = arngéXP(O|W)P(W), (5)

donde P(O|W) es la probabilidad de una secuencia de observaciones acisti-
cas, condicionada a una secuencia de palabras dada, conocida como la probabili-
dad del modelo acistico. P(W) es la probabilidad de una secuencia de palabras,
incluyendo relaciones entre ellas; se le conoce como la probabilidad de un mo-
delo del lenguaje. Para esta tesis, solo se considera la probabilidad del modelo
acustico y por tanto, no se toma en cuenta la probabilidad del modelado del
lenguaje, es decir, la probabilidad P(W) es la misma para todas las palabras.



Descripcion general de la tesis

El sistema de reconocimiento de palabras aisladas que se ha implementado
con DSP, es la continuacién del sistema elaborado en la tesis de | l;
donde, se implementa un reconocedor de comando de voz en tiempo real, me-
diante la tarjeta de desarrollo Starter Kit TMS320C6711 de Texas Instruments,
usando Cuantizacién Vectorial (VQ) y vectores de prediccidn lineal (LPCs). La
tesis descrita en este documento, mejora la técnica de reconocimiento de coman-
dos de voz, utiliza vectores Mel Cepstral y las técnicas de entrenamiento VQ y
HMM, bajo la misma tarjeta de desarrollo.

El Capitulo 1 trata el proceso de la produccién y percepcién de la voz, la
clasificacién de los sonidos de la voz y muestra un modelo del tracto vocal. Por
otro lado, el Capitulo 2, describe los fundamentos de procesamiento digital de
voz empleados a lo largo de la tesis, como son: caracteristicas de la senal de voz,
analisis de la senal de voz en el dominio de la frecuencia, y la descripcién de un
algoritmo de deteccién del inicio y el final de palabras aisladas.

El Capitulo 3 se refiere a la obtencién de las caracteristicas de la senal de
voz, mediante el andlisis cepstral, en frecuencia con escala Mel. El Capitulo
4 describe la clasificacién de patrones utilizados para el entrenamiento: VQ y
HMM; en el primero se describe un método de agrupamiento llamado k-medias;
en el segundo, HMM, se explica los algoritmos para solucionar los tres problemas
bésicos en los modelos ocultos de Markov, el uso de densidades continuas, el
problema de precisién, asi como la forma de incluir miltiples observaciones. El
Capitulo 5 menciona algunas unidades de reconocimiento y sus modelos HMM.

En el Capitulo 6 se realiza una descripcién general de la tarjeta de desarrollo
Starter Kit TMS320C6711 (C6711), el CPU, los periféricos y las interrupciones
que maneja; también, se describe las herramientas de desarrollo: Code Composer
Studio, DSP/BIOS, etc.

La etapa de entrenamiento del sistema, se explica en el Capitulo 7, en donde
se muestra la serie de pasos realizados en la captura de las senales de voz por el
DSK C6711 y los algoritmos elaborados para el entrenamiento con VQ y HMM.
El Capitulo 8 describe los algoritmos desarrollados para el reconocedor de co-
mandos de voz en tiempo real, en ambas técnicas de entrenamiento. Finalmente
en el Capitulo 9, muestra los porcentajes obtenidos de reconocimiento, los tiem-
pos aproximados para los algoritmos més importantes y la memoria utilizada
por el sistema; todo esto para las dos técnicas de entrenamiento VQ y HMM;
también se describen algunas mejoras que se pueden hacer al sistema, asi como
las posibles aplicaciones.
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Capitulo 1

El proceso de produccién y
percepcion de voz

El proceso de produccién (generacién) de voz, comienza cuando una persona
(el hablante) formula un mensaje en la mente, y este lo desea transmitir por
medio de la voz, a un oyente. El siguiente paso en el proceso, es la conversion del
mensaje en cddigo de un lenguaje. Una vez que el codigo del lenguaje es elegido,
el hablante debe ejecutar una serie de comandos neuro-musculares para causar
que las cuerdas vocales vibren cuando sea apropiado y que el tracto vocal tome
la forma adecuada para emitir los sonidos de voz correctos. Los comandos neuro-
musculares deben, simultaneamente, controlar todos los aspectos del movimiento
articulatorio, incluyendo: controlar los labios, la mandibula, la lengua y el velo
del paladar [ ]

Una vez que la senal de voz es generada y propagada hacia el oyente, el pro-
ceso de percepcién de voz (reconocimiento de voz) comienza. Primero el oyente
procesa la senal acustica a través de la membrana basilar en el oido interno, que
proporciona un analisis del espectro de la senal de entrada. Un proceso de trans-
duccién neuronal, convierte la senal de salida de la membrana basilar en senales
activas en el nervio auditivo, correspondiendo aproximadamente a un proceso
de extraccion de caracteristicas. En una manera que atin no se ha comprendido,
la actividad neuronal a través del nervio auditivo es convertida en un cédigo
de lenguaje en los centros mas altos del procesamiento dentro del cerebro, y
finalmente es entendido el mensaje (comprensién del significado) [ ]
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1.1. Aparato fonador

En la produccién de la voz intervienen un conjunto de érganos que se conocen
con el nombre de aparato fonador. Estos se pueden clasificar en tres grupos: Or-
gano respiratorio o cavidades infragléticas; Organo fonador o cavidad laringea;
Cavidades supragléticas | ].

1.1.1. Cavidades infragléticas

Estan formadas por los siguientes érganos: pulmones, bronquios, traquea. Los
pulmones son los encargados de la respiracién, ademas, proveer la cantidad de
aire suficiente para que se realice el acto de la fonacién.

El aire contenido en los pulmones pasa por los bronquios, y de alli a la
traquea, 6rgano formado por anillos cartilaginosos superpuestos, que desemboca
a la laringe.

1.1.2. Cavidad laringea u érgano fonador

La laringe (figura 1.1) esta situada por encima de la trdquea, se compone
de nueve cartilagos. Tres de ellos son unicos y tres son pares. Los tres carti-
lagos simples son: el cartilago tiroides, el cartilago epigldtico (epiglotis) y el
cartilago cricoides. De los cartilagos pares, el cartilago aritenoides es el méas im-
portante. Los cartilagos pares corniculado y cuneiforme son menos importantes

[ J

El cartilago tiroides (también llamado manzana de Addn) esta compuesto
por dos laminas fusionadas, cuya forma se asemeja a escudo.

La epiglotis es un cartilago grande en forma de hoja, se encuentra en la
parte superior de la laringe. El “tallo” de la epiglotis se une al cartilago tiroides,
la “hoja” o porcién libre no se encuentra unida a ninguna estructura, dando
lugar a que se pueda mover como una puerta. Durante la deglucion, el extremo
libre de la epiglotis cierra la glotis. La glotis (figura 1.2) estd formada por los
pliegues vocales (cuerdas vocales verdaderas) de la laringe y el espacio entre
ellos (hendidura glética).

El cartilago cricoides es un anillo, que forma la pared inferior de la laringe.
Se une al primer anillo del cartilago de la traquea.

Los cartilagos aritenoides son pares y tiene forma piramidal, se sitdan en el
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Figura 1.1: Vista anterior de la laringe
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borde superior y porcién posterior del cartilago cricoides. Se une a los pliegues
vocales y a los musculos faringeos intrinsecos y por su accién pueden mover las
cuerdas vocales.

1.1.3. Cavidades supragléticas

Las principales cavidades supragléticas son: la faringe, la cavidad oral y la
cavidad nasal. Ver figura 1.3.

Seno asfencidal

Orificio faringeo
de o tubg ovdiiva

Tonsila palotina

Epiglots

Membrana

Pliegue vestibulor hioepiglética

<pacio
trospiglético
Placa cricpidea

Carflogo tiroidso

Eslago

Pliegue vocal

Tréquea

Figura 1.3: Corte sagital de cabeza y cuello que muestra la configuracién interior
de la laringe, cuerdas vocales, cavidad nasal y cavidad oral.

La faringe o garganta, es un tubo con forma de embudo, conecta la nariz y
la boca con la traquea y el eséfago. Las funciones de la laringe son, servir de
via de paso al aire y los alimentos, ademas, proporciona un canal de resonancia
para la produccién de los sonidos del habla.

La parte superior de la cavidad oral o bucal, estd formada por el paladar
duro y el paladar blando (velo del paladar). En la seccién inferior de la boca se
encuentra, la lengua, que constituye una parte importante en la formacién de
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la voz. La parte anterior de la cavidad oral la conforman los dientes (incisivos
superiores e inferiores), los alvéolos dentarios (cavidades existentes en el maxilar
y la mandibula, donde encajan las raices de las piezas dentarias) y los labios
(superior e inferior), que también son importantes en la formacién de palabras.

La cavidad nasal se encuentra desde la nariz hasta las aberturas posteriores
o coanas. Estd dividida en dos cavidades por el tabique nasal. La pared late-
ral de la cavidad nasal contiene tres conchas o cornetes, que son proyecciones
Oseas cubiertas por mucosa. Abajo y lateral a cada una de estas conchas dseas,
se encuentra un espacio llamado meato (superior, medio e inferior). Los senos
paranasales son cavidades en los huesos: maxilar, etmoides, esfenoides y frontal;
contienen aire y la mayoria desembocan en el meato medio o superior; se piensa
que sirven como medio para disminuir el peso de la cabeza 6sea y dar resonancia
a la voz | ]

1.2. Produccion de voz

El sonido de la voz es producido cuando pasa una corriente de aire (generada
por los pulmones) a través de la cavidad laringea, e independientemente de la
“yibracién” o no de las cuerdas vocales', se produce una perturbacién del aire,
en las cavidades supragloticas, que conllevan a la generacién de ondas sonoras.

Los diversos sonidos articulatorios son generados, por las modificaciones en la
forma y el volumen de la cavidad bucal, cavidad nasal, asi como, en la vibracién
o no de las cuerdas vocales. Su clasificaciéon se basa principalmente en estos
puntos, y se describe en la siguiente seccién.

1.3. Clasificacion de los sonidos de voz

Se puede clasificar los sonidos de la voz, dependiendo de sus rasgos articula-
torios de la siguiente forma | I, 1 |:

= Por la accién de las cuerdas vocales
= Por la accion del velo del paladar

= Por el modo de articulacién

IEstrictamente hablando, no es que las cuerdas (o pliegues) vocales vibren, sino que la
membrana mucosa que las recubre, realiza un movimiento ondulatorio de abajo hacia arriba,
debido a la presién del aire infraglético [ 1.
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= Por el lugar o punto de articulacién

1.3.1. Por la accién de las cuerdas vocales

Segun la vibracién de los pliegues vocales, los sonidos de la voz se pueden
clasificar en: sonoros y sordos. Los sonidos sonoros son producidos cuando las
cuerdas vocales vibran, por ejemplo, las vocales [i], [0], [a], [e], etc., y algunas
consonantes [b], [d], [g], [l], [m], [n], etc. Los sonidos sordos (o no sonoros), son
creados sin la vibracién de los pliegues vocales; por ejemplo, las consonantes [p],
[t], K], [s], [£], ete.

1.3.2. Por la accién del velo del paladar

Cuando el velo del paladar se encuentra adherido a la pared faringea, el aire
pasa solamente por la cavidad bucal, produciendo los sonidos llamados orales,
un ejemplo de ello son: [e], [u], [a], [s], [p], [b], etc.

Los sonidos nasales se producen cuando el velo del paladar esta separado de
la cavidad faringea y la cavidad bucal se encuentra cerrada, de esta forma, sélo
el conducto nasal actia como tnico resonador, por ejemplo, los sonidos [m], [n].
En otro caso, cuando el conducto oral y el nasal se encuentran abiertos, se le
conoce como sonidos oronasales (0 vocales nasales), la vocal [€] en la palabra
[Amanameénte] humanamente actia de esta forma.

1.3.3. Por el modo de articulacion

El modo de articulacién es la modificacion realizada al flujo de aire, debido
a la abertura o cierre de los 6rganos articulatorios, e independientemente del
canal en que se aproximan o entren en contacto. Seguin esta caracteristica, se
pueden clasificar los sonidos de las vocales y consonantes de la siguiente forma:

Vocales

e Altas: son generados cuando la lengua se aproxima demasiado al pa-
ladar duro o al paladar blando, por ejemplo, [i], [u].

e Medias: son sonidos producidos al posicionar la lengua en la parte
intermedia de la cavidad bucal, por ejemplo, [e], [o].

e Bajas: cuando se situa la lengua en la parte mas baja de la béveda
palatal, por ejemplo, [a].
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Consonantes

e Oclusivos: es cuando se cierran totalmente los érganos articulatorios y
se abren en una breve explosiéon. También se les conoce como sonidos
explosivos o plosivos. Por ejemplo, [p], [b], [t], [d], [k], ¥ [g]-

e Fricativos: son generados cuando los érganos articulatorios se aproxi-
man demasiado sin que se origine el cierre caracteristico de los sonidos
oclusivos. [b], [d], [0] ¥ [s].

e Africados: también llamados semioclusivos, son producidos por un
movimiento oclusivo y suavemente se convierte en fricativo. El sonido
[¢], que corresponde a la letra ch, es un ejemplo.

e Laterales: el aire pasa por los lados de la lengua, mientras que el apice
de la lengua hace contacto con la parte superior de la cavidad bucal,
por ejemplo, [1] en [l]dmina.

o Vibrantes: el apice de la lengua realiza un movimiento de vibracién
contra los alvéolos dentales. Estos sonidos son generados por [r] y [f],
por ejemplo, pe[r]o (pero) y pe[f]o (perro).

e Semiconsonantes: estos sonidos comienzan con una estrechez tipica
de las consonantes y terminan con la amplitud caracteristica de las
vocales. [j], [w]: pend[jlente, n[w]evo (pendiente, nuevo).

e Semivocales: estos sonidos son lo contrario a las semiconsonantes,
comienzan con un sonido vocdlico y terminan con un sonido estrecho:
[i],[u]: pe[ine, ta[ujmaturgo.

1.3.4. Por el lugar de articulacion

El punto o lugar de articulacion es la zona donde se aproximan o se juntan
los érganos articulatorios para producir un estrechamiento o cierre del conducto
bucal. La clasificacién de los sonidos segun el punto de articulacion es:

Vocales

o Anteriores: también se conocen como palatales, son producidos cuan-
do la lengua ocupa la regién anterior de la cavidad bucal (zona cu-
bierta por el paladar duro). [i], [e].

e (lentrales: son producidos cuando la lengua se aproxima a la regién
posterior de la cavidad bucal, es decir al velo del paladar. También
se les conoce como velares, un ejemplo son: [u], [o].

e Posteriores: cuando la lengua se encuentra en la zona del paladar
medio, por ejemplo: [a].
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Consonantes
e Bilabiales: es realizado cuando se cierran los labios momentaneamen-

te, impidiendo la salida del aire de la cavidad bucal. Un ejemplo de
ellos son los sonidos: [p] que corresponde al fonema /p/; [b] y [b]
correspondientes al fonema /b/ y [m] que concierne al fonema /m/.

Labiodentales: estos sonidos son producidos con el labio inferior apo-
yado sobre los incisivos superiores. El sonido [f] que corresponde al
fonema /f/, es un ejemplo de este tipo de articulacién.

Interdentales: son realizados al posicionar el apice de la lengua entre
los incisivos. Por ejemplo, [0] del fonema /6/>

Dentales: la articulacién se realiza con el apice de la lengua contra
los incisivos superiores. El sonido [t] del fonema /t/ y los sonidos [d],
[b] del fonema /d/, son ejemplos de esta articulacidn.

Alveolares: se realiza la articulacion entre el dpice de la lengua y los
alvéolos dentales. Por ejemplo: /s/, /u/, /1/, [t/ v /T/.

Palatales: 1a region predorsal de la lengua se adhiere a la zona pre-
palatal. Los fonemas /¢/, /y/, /u/ y /1/, realizan esta articulacion.

Velares: se realizan con el postdorso de la lengua contra el velo del
paladar. Los fonemas /k/, /g/ y /x/ realizan esta articulacién.

Las tablas 1.1 y 1.2 muestran un resumen de la clasificacién de los sonidos

con respe

cto al modo y lugar de articulaciéon para las vocales y consonantes,

respectivamente.

Tabla 1.1: Clasificacién de las vocales, segin el modo y el punto de articulacion

1.4.

Anteriores Posteriores
Central
o palatales o velares
Altas /i/ Ju/
Medias /e/ /o/
Bajas /a/

Sistema auditivo

El oido se puede dividir en tres secciones: oido externo, oido medio y oido in-
terno. La figura 1.4 muestra las partes anatomicas mas representativas del apara-
to auditivo [ I [ 1 [ N

2Este sonido es tipico de Espaifia para pronunciar la grafia corresponde a la consonante ¢
delante de las vocales e, ¢ y también a la graffa z ante las vocales a, o, u.
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Tabla 1.2: Clasificacién de las consonantes, segiin el modo y el punto de articu-
lacion

Labia- Labio- Inter- Denta- Alveo- Palata-
les denta- denta- les lares les Velares
les les

Oclusivas Sordas /p/ [t/ /%/
Sonoras /b/ /d/ /g/

Africadas Sordas /t/ /¢/
Fricativas Sordas /t/ /0/ /s/ /x/

Sonoras /y/

Nasales Sonoras /m/ /n/ /n/

Oido interno Oido externo

Nervio

vestibulococlear Ofido medio

Céclea

Oreia

Meafo acistico
externo

Membrana del
impano

Cavidad timpénica
cadena de
Tuba auditiva G

(oido medio)

Figura 1.4: Corte transversal del oido
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1.4.1. Oido externo

Esta formado por el pabellon auricular y meato o conducto auditivo externo.
El pabellén recoge las ondas sonoras y las dirige hacia el conducto auditivo,
la unién de los dos pabellones ayuda a identificar el lugar y la distancia de la
fuente sonora. El conducto auditivo mide alrededor de 25 mm de largo y 2 mm
de didmetro; ademdas de mantener uniforme la temperatura y humedad del aire,
actia como un canal de resonancia® para las frecuencias entre 2,500 Hz y 4,000
Hz aproximadamente [Quilis 99].

1.4.2. Oido medio

También se le conoce como cavidad timpdnica, es una cavidad pequena re-
vestida de epitelio y llena de aire, se ubica en el hueso temporal (figura 1.5).
Esta constituida por el témpano, los huesillos del oido medio (martillo, yunque
y estribo, figura 1.6) y la trompa de Fustaquio. Sus funciones principales son:
la transmision de las vibraciones sonoras, la amplificaciéon de las mismas y la
proteccion del oido interno de sonidos muy fuertes.

Martillo

Estapedio

Tendén del /"’
musculo tensor

del timpano
(seccionado)

Ventana vestibular

Membrana
timpdnica

Figura 1.5: Cavidad timpanica

El timpano es una membrana delgada, eldstica y en forma de cono. Esta
situado al final del conducto auditivo externo. Cuando las ondas sonoras llegan
a través del meato, estas se convierten en ondas mecanicas por la vibracién de
la membrana timpénica.

3El aumento de la presién de las ondas sonoras es alrededor de 10 dB [Perello Peres 77
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Figura 1.6: Conjunto de huesillos del oido medio

La superficie interna del timpano esta conectada al primero de los huesillos,
el martillo. La cabeza de este tltimo, se articula al cuerpo del yunque (segundo
huesillo), y por medio de la apdfisis lenticular, se enlaza con la cabeza del estribo
(tercer huesillo). La base del estribo actiia como tapa de la ventana vestibular,
unido en los bordes, por un fino ligamento.

La cadena de huesillos, actia como un conjunto de palancas para transfor-
mar, un movimiento de gran dimensién (vibraciones aéreas), a un movimiento
de poca dimensién y gran fuerza (vibraciones liquidas); aumenta catorce veces
la presion que llega a la ventana oval, con relacién a la presion de las ondas que
llegan al timpano | ].

La cavidad timpénica estd cerrada por los huesos del craneo, pero abierta
hacia la faringe por medio de la trompa de Fustaquio. Sirve para igualar las
presiones de aire en el exterior y en el oido medio.

1.4.3. Oido interno

También se le conoce como laberinto, por su complicada estructura. Se com-
pone del laberinto dseo y el laberinto membranoso (figura 1.7). El primero, es
un conjunto de cavidades 6seas que alojan en su interior al laberinto membra-
noso. Se divide en tres areas: vestibulo, cdclea y tres conductos semicirculares.
El laberinto membranoso, se encuentra rodeado de un liquido llamado perilinfa,
estd delimitado con epitelio y contiene un liquido llamado endolinfa.

El vestibulo consiste de dos sacos llamados: utriculo, en donde desembocan
los conductos semicirculares membranosos; y el sdculo, que se comunica con
el primero mediante el conducto llamado utriculosacular, también existe un
conducto de unién muy pequeiio y delgado hacia la céclea (ver figura 1.8).

Los tres conductos semicirculares forman cada uno, dos tercios de circulo y
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Conducto
semicircular anterior

Ganglio veslibular
{porciones superior  Porcion vestbular  Parcién cocledr

Mervios ampulares e inferior)

Sace endalintético

Conducta
endolinfético

Conducto

pOSIErOr

Conducto
semicirculr lateral

Cenducto coclear

Mervie utricular MNervia sacular

Figura 1.7: Representacién del laberinto 6seo y laberinto membranosos por me-
dio de un molde plastico.

estan situados en planos perpendiculares. Basados en su posicién se denominan
conductos anterior, posterior y lateral. Contienen dmpulas en sus extremos que
se comunican con el utriculo. Las &mpulas junto con el saculo y el utriculo, con-
tienen células sensoriales que detectan el movimiento y hacen que se mantenga
el equilibrio (ver figura 1.8).

Conduclo Saco endolinfético
Pilar membranoso  semicircular anferior
comin

Conducto
Ampollo endoliniarico
membranoso
onterior

Ciego cupular
Conducio
uriculosaculor
Ampollo

membranosa loteral Conducto de unién

Condueto
semicireulor loteral
et

Conducto
semicircular ;
posterior y su Utriculo
ansoll Séeulo Ciego vestibular Conducro codloar
mambronosa

Figura 1.8: Laberinto membranosos.

La céclea (ver figuras 1.7 y 1.8), también llamada caracol, tiene forma helicoi-
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dal con 2% vueltas al rededor del hueso mediolo. Esta dividida en tres conductos
por medio de la ldmina espiral dsea, la membrana basilar y membrana vestibular
(membrana de Reissner). El conducto que tiene como extremos la ldmina espi-
ral 6sea y por la membrana vestibular se le conoce como rampa vestibular, esta
comunicada con el oido medio a través de la ventana oval o vestibular; debajo
de ella se encuentra el conducto coclear situado entre la membrana basilar y la
membrana vestibular; el tercer conducto, rampa timpdnica, tiene como extremos
la membrana basilar y la ldmina espiral dsea, termina en la ventana redonda o
coclear. La figura 1.9 muestra a la céclea hipotéticamente extendida.

Extremo Extremo
basal Lamina apical
(0,04 mm) espiral (0,5 mm) )
/ f \ Helicotrema
v VX
Oido \Z S Apex
medio
Base Membrana
basilar
Estribo Membrana
basilar
XJ Helicotrema
Ventana -
oval —> Rampa vestibular )
Apex
Ventana < Rampa timpanica
redonda

Base

Figura 1.9: Dos vistas de la coclea hipotéticamente rectificada, arriba vista su-
perior, abajo vista lateral

Sobre la membrana basilar se encuentra el érgano espiral u drgano de Corti
(figura 1.10), que contiene una fila de células pilosas y suspendida sobre ellas
la membrana tectoria. Algunos autores piensan que, cuando las células pilosas
tocan a la membrana tectoria, se produce un impulso nervioso, que es llevado
hacia el cerebro e interpretado como un sonido | ].

Cuando las ondas sonoras pasan por el pabellén, son dirigidas al timpano
por medio del conducto auditivo externo. Debido a la presion ejercida por las
ondas, la membrana timpéanica comienza a vibrar, transfiriendo el movimiento
al conjunto de huesillos del oido medio. Las oscilaciones son llevadas a la ba-
se del huesillo estribo, originando un desplazamiento ondulatorio en la ventana
oval y por tanto, en la perilinfa de la rampa vestibular. Esta presién empuja a
la membrana vestibular y es transmitida a la membrana basilar por medio del
conducto coclear, que a su vez, empuja a la perilinfa en la rampa timpénica, pro-
duciendo que la ventana redonda (coclear) sobresalga en el oido medio. Cuando
la membrana basilar vibra, las células pilosas del érgano espiral se mueven con-
tra la membrana tectorial, generando impulsos nerviosos que interpretados por



20 CAPITULO 1. PRODUCCION Y PERCEPCION DE VOZ

Conducto
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Figura 1.10: Corte transversal del conducto coclear donde se observa el érgano
de Corti.

el cerebro, originan el sonido [Tortora Anagnostakos 99].

1.5. Modelo del tracto vocal

El tracto vocal puede ser modelado a partir de un sistema lineal variante
en el tiempo, que contiene las propiedades deseadas de la voz, en la salida.
Si se considera que para muchos sonidos de voz, las propiedades generales del
tracto vocal y su excitacion, permanecen fijas en periodos cortos del orden de
10 a 20 ms, entonces, el modelo puede ser representado por un sistema lineal
que varia en el tiempo muy lentamente, excitado por una senal cuya naturaleza
bésica cambia: para sonidos sonoros, por pulsos cuasi-periédicos; y para sonidos
sordos, ruido aleatorio [Rabiner Schafer 78]. La figura 1.11 muestra el modelo
del tracto vocal propuesto por Rabiner y Schafer.

El modelo de la figura 1.11 trabaja muy bien para sonidos sonoros, y no tan
bien para sonidos fricativos u oclusivos. Otras limitaciones del modelo son: la
carencia de ceros, trascendental en los sonidos nasales. La division de sonoros
y no sonoros es inadecuada para sonidos fricativos sonoros, debido a que la
fricacién esta correlacionada con los picos del flujo glotal. Hay que resaltar que
las funciones de transferencia del modelo, son procesadas en tiempo corto; es
decir, los parametros del modelo son considerados constantes, en el intervalo de
tiempo alrededor de 19-20 ms.
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PITCH PERIOD

IMPULSE
TRAIN
GENERATOR

GLOTTAL
PULSE

MODEL
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VOICED/
UNVOICED
SWITCH

RANDOM
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Figura 1.11: Modelo de la produccién de la voz.
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Capitulo 2

Fundamentos de
procesamiento digital de
VOZ

2.1. Caracteristicas de la senal de voz

Los sonidos se pueden clasificar, de forma genérica, en sonoros y no sonoros
o sordos. En los primeros se abren y cierran las cuerdas vocales, modificando
el drea de la traquea y produciendo un tren de impulsos casi periédicos. El
periodo o frecuencia fundamental de este tren de impulsos se conoce con el
nombre de pitch y su valor estd comprendido entre los 50 y 400 Hz para los
hombres y es superior en mujeres y nifios. En los sonidos no sonoros, el aire fluye
libremente hasta alcanzar el tracto vocal, al permanecer abiertas las cuerdas
vocales. Finalmente, la variacién voluntaria del tracto vocal, junto con el estado
variante de las cuerdas, produce la voz.

El tracto vocal actia como una cavidad resonante para los sonidos sonoros,
estando centradas las frecuencias de resonancia para la mayoria de la gente
en 500 Hz y sus armoénicas pares. Esta resonancia produce grandes picos en el
espectro resultante, a los cuales se les llama formantes. Ademads la senal tiene
la naturaleza de un filtro paso bajas y a partir de unos 4000 Hz comienza a
predominar el ruido.

En cambio, el segmento de voz no sonoro presenta una estructura ruidosa
tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia, no teniéndose for-

23
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mantes. Ademas la energia de la sefial es mucho menor que la de los sonidos
sonoros [Lépez, 1999].

2.2. Representacion de la voz en el dominio del
tiempo y la frecuencia

La sefal de voz varia lentamente en periodos cortos de tiempo (entre 5y 100
ms), sus propiedades estadisticas se comportan como una senal estacionaria; sin
embargo, sobre periodos largos de tiempo (en el orden de 1/5 segundos o més)
las caracteristicas de la senal cambian para reflejar diferentes sonidos del habla

[ J

Existen varias formas de clasificar (etiquetar) los eventos en la voz. El mds
simple y mas directo es la convencién de una representacién en tres estados, para
la generacién de producciones de voz, en el tiempo: (1) silencios, cuando no se
produce o genera voz, (2) sonidos no sonoros o sordos y (3) sonidos sonoros. Sin
embargo, estd clasificacién no genera segmentos con regiones bien definidas, por
lo que representa una dificultad cuando se quieren distinguir regiones dentro de
una palabra (figura 2.1).

Sefial de voz para |a palabra "SE
4000 . .

Sonido sonora [fonerna |
nlosivo o
‘u:luswu‘
‘ ‘ Sonido sordo

3000

Silencio Sonido sorda Silencia

2000

1000

-1000 -

2000 -

3000 -

-4000 L 1 L 1
[ 2000 4000 000 5000 10000 12000

Muestras
Figura 2.1: Representacién de una senal de voz en el dominio del tiempo.
Otra alternativa para caracterizar la sefial de voz y representar la informa-

cién asociada de los sonidos es, utilizando la representacion espectral. La forma
mas comun de este tipo de representaciones es el espectrograma del sonido. Los
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espectrogramas representan en tres dimensiones, la intensidad de la voz en las
diferentes bandas de frecuencias y el comportamiento de las frecuencias en el
tiempo. La figura 2.2 muestra el espectrograma de la senal de voz para la pro-
nunciacién “ALTO”. Esta representacién de la variacién de la senal en el tiempo
y la frecuencia es la base para la parametrizacién del modelo de voz. Sin em-
bargo, el mayor problema que se presenta con este tipo de representaciones es
la dificultad para establecer estimaciones confiables de las frecuencias formantes
para sonidos sonoros de bajo nivel, asi como la dificultad para encontrar las
frecuencias formantes de los sonidos sordos y los silencios.

Espectrograma de la palabra ALTO

0 o1 Tiempa [seg]

Figura 2.2: Espectrograma de la palabra ALTO. Se visualizan tres dimensiones:
horizontal (tiempo), vertical (frecuencia) e intensidad de la senal (coloracién)

2.3. Preénfasis

En el espectro de la voz existe una caida de -6 dB/octava, conforme la fre-
cuencia aumenta. Esto se debe a la combinacién de una caida de -12 dB/octava
ocasionada por la fuente de excitacién de la voz y un incremento de +6 dB/octava
ocasionado por la radiacién de la boca. Es decir, cada vez que la frecuencia au-
menta al doble, la amplitud de la senal se reduce en un factor de 16. Por lo que
se desea compensar esta caida de -6 dB/octava con una manipulacién de la senal
de voz que de un incremento de +6 dB/octava en el rango apropiado, de manera
que la medicién del espectro tenga un rango dindmico similar a lo largo de todo
su ancho de banda. A esto se le conoce como preénfasis. En un sistema de pro-
cesamiento digital de voz, el preénfasis puede ser implementado de dos formas:
ya sea por un filtro analégico paso altas de primer orden, con una frecuencia de
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paso de 3 dB, en algin punto entre los 100 Hz y 1 kHz (la posicién exacta no
es critica), el cual precede al filtrado antialiasing y al convertidor A/Dj; o con
un filtro digital paso altas que procese a la senal de voz digitalizada. Este filtro
digital puede ser implementado con la siguiente ecuacién en diferencias:

y[n] = z[n] — az[n — 1] (2.1)

Donde cada muestra leida de la sefial se almacena en z[n]. Ademads, z[n — 1]
representa una muestra inmediatamente anterior en el tiempo. Por otro lado,
y[n| es la salida del filtro de preénfasis en el tiempo n. Y finalmente a es una
constante, para nuestro caso a = 0,97, de acuerdo a las recomendaciones de
[ ]. Las figura 2.3 muestra el efecto que tiene el filtro de preénfasis
sobre una senal de voz “Sigue” en el dominio de la frecuencia.

2.4. Ventanas

En aplicaciones practicas del procesamiento de senales, es necesario trabajar
con pequenas partes de la sefial, a menos que la senal sea de corta duracion.
Esto es especialmente cierto cuando se utilizan técnicas de anédlisis convencional
sobre senales, con caracteristicas dindmicas no estacionarias, (como la senal de
voz). En este caso, es necesario elegir una parte de la senal que pueda asumirse
razonablemente como estacionaria | ].

Se nombra ventana en el dominio del tiempo discreto y denotada por w(n),
como una secuencia discreta real de tamano finito, utilizada para seleccionar la
muestras de una pequetia seccién de la senal original, denotada por x(n), por
un proceso de multiplicacién punto a punto | ]. De
esta forma, se asume que la senal es igual a cero fuera del intervalo de interés.
La ecuacién 2.2 muestra la forma de aplicar una ventana w(n) a la seiial z(n).

ZTy(n) =z(m)w(n) Paran=0,1,--- ,N—1 (2.2)

Existen varios tipos de ventanas, las méds comunes se muestran a continua-
cién:

= Rectangular

w(n) = 1 paran=0,1,---,N—1
1 0 otro caso
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a) Espectrograma de la palabra SIGUE
sin preenfasis

Frecuencia [Hz]

0 ' Tiempo en [seg]

) Espectrograma de la palabra SIGUE
con preenfasis

07
0.4

Frecuencia [Hz] 03

0 Tiempo en [seq]

Figura 2.3: Efecto del filtro preénfasis en la sefial de voz “SIGUE”. a) Senal de
voz sin filtrar. b) Senal después de aplicar un filtro preénfasis.
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= Hamming

2mn

54— 046 cos () 01, N—1

w(n):{ 0,5 0,46 cos N_1 paran =10
0 otro caso

= Hanning

2mn

— _— = 1 . e N — ]_

w(n) :{ 0,5 0,5005( — 1) paran =0,1, ,
0 otro caso

La figura 2.4 muestra la representacién de las ventanas en el dominio del
tiempo discreto y la frecuencia para 128 puntos.

Time domain Frequency domain
T T 50

\ ! :/Rectangu\ar Hamming

1

IR llllllllllllllll '
ViNn ! F] T

Ry Hannmg """""" §Ha””'ng §
H H H H ; i 150 ; ; ; ;
20 40 B0 30 100 120 0 0.2 04 06 08
Samples Mormalized Frequency [xm radisample)
a) Ventanas en el domonio del tiempo b} Ventanas en el dominio de la frecuencia

Figura 2.4: Tipos de ventanas para 128 puntos.

2.5. Transformada Rapida de Fourier (FFT)

En aplicaciones de andlisis espectral, a menudo se requiere el calculo de
la Transformada Discreta de Fourier (DFT) en tiempo real, de un conjunto de
muestras de entrada. El problema del célculo de la DFT, es calcular la secuencia
{X(k)} de N nimeros complejos, dada la secuencia de datos {z(n)}, de longitud
N segtn la férmula 2.3

= Z z(n)Whn Para k=0,1,2,--- ,N -1 (2.3)
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donde

Whn = e=32m/N (2.4)

El célculo directo de la DFT es basicamente ineficiente, debido a que no
explota las propiedades de simetria y periodicidad del factor de fase Wyx. En
particular, estas dos propiedades son:

Propiedad de simetria: Wk+N/ 2 =-Wk
Propiedad de periodicidad: W™ = wk

En el desarrollo de algoritmos computacionalmente eficientes para la DFT,
se adopta la estrategia de “divide y vencerds”. Este método se basa en la descom-
posicién de una DFT de N puntos en DFTs mas pequenas. Con el uso de estos
métodos se llega a una familia de algoritmos computacionalmente eficientes,
conocidos como algoritmos FFT (Transformada Répida de Fourier)

2.5.1. Algoritmo del la FFT con decimacion en el tiempo

Existen varias aproximaciones para el desarrollo del algoritmo de la FFT, uno
de ello es propuesto por | ] El algoritmo transforma los indices para la
frecuencia y el tiempo en forma binaria en orden para realizar la descomposicion.
Se comienza con la expansién de la DFT en factores de dos DFTs de tamano
N/2, se divide las muestras en muestras pares e impares, por lo que la ecuacién
2.3 queda de la siguiente forma.

(N/2)— (N/2)-1 .
X(k) = Z w(2m)WEks + Z w(2m + 1)WY (2.5)
m=0
sea
filn) = z(2n) (2.6)
faln) = z(2n+1) Paran=0,1,2,--- ,% -1 (2.7)

Sustituyendo las ecuaciones 2.6 y 2.7 en 2.5, y usando la propiedad W2 =
W}\]}/z se tiene.
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(N/2)-1 (N/2)—1
X(k)y= > fmWEL+WE D fa(m)WiTh (2.8)
m=0 m=0

o lo que es lo mismo

X(k) = Fi (k) + WEFy(k)  Parak=0,1,2,--- ,N —1 (2.9)

donde Fy(k) y Fs(k) son las DTFs de N/2 puntos de la secuencias f1(m) y
f2(m), respectivamente.

La figura 2.5 muestra graficamente, la descomposicién del cdlculo de la DF'T
en su primera etapa, para N = 8 puntos.

x(0) — X(0)
x(1} = X(2)
4-point
DFT
x(2} — X(4)
x(3) e X(G}
]
x(4) " — X{1)
Wi
x(5) " F—= X(3)
4-point
bDET
w3
x{6) ™ por—te X (5}
Wi
x(T) I — X(7}

Figura 2.5: Primer paso en el desarrollo de la FFT de 8-puntos con decimacion

en el tiempo.

Puesto que Fy(k) y Fa(k) son periddicas, con periodo N/2, tenemos que
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Fy(k+ N/2) = Fi(k) y Fa(k + N/2) = Fy(k). Ademés, WE™/2 = _wk  por
tanto 2.9 se puede expresar como:

X(k) = F(k)+WEFEy(k) (2.10)
N
2

Xk+=) = F(k)—WEFy(k) (2.11)

Para k=0,1,2, -, & — 1.

Las ecuaciones 2.10 y 2.11 son conocida comtinmente como la mariposa de
la FFT (fig. 2.6). La interseccién de los nodos representa de los valores X7 y X5
representan la suma compleja.

A (k) > Xik) = Fy (k) + W3 By (k)

Wy
Py >
-1

e+ = B0 -WEE®)

Figura 2.6: Mariposa basica del algoritmo de la FFT, con decimaciéon en el
tiempo.

El proceso de descomposicién se puede repetir nuevamente para las DFTs
de N/2 puntos y asi sucesivamente hasta obtener DFTs de dos puntos. Cada
descomposicién es llamada etapa y el nimero total de etapas estd dado por la
ecuacion 2.12.

M = logy(N) (2.12)

Para el cdlculo de la FFT de 8 puntos se requiere tres etapas como se muestra
en la figura 2.7.

Con el uso de este método se realizan N log,(N) sumas complejas y (N/2) logy(N)
multiplicaciones complejas, comparando con el calculo directo de la DFT que es
N2, la velocidad en el cdlculo se reduce demasiado.
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Stage 1 Stage 2 Stage 3
X0y

) >< \/ \ /
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Figura 2.7: La FFT de 8 puntos decimada en el tiempo

2.5.2. Bits en reversa

Para el calculo de la FFT, es necesario que las secuencias de muestras de
entrada sean ordenadas en una forma especial llamada decimacion. Se puede
realizar la decimaciéon mediante la representacién de los indices en forma bi-
naria, si los digitos binarios son colocados en reversa [ ]. Uno de los
algoritmos para obtener la decimacion de una secuencia con el uso de bits en
reversa es dado por Rader | ]. La figura 2.8 muestra la forma de realizar
la decimacion a partir de la colocacion de los bits en reversa.

2.6. Transformada de Coseno Discreta (DCT)

La Transformada Coseno Discreta (DCT) es muy usada en el procesamiento
de voz y en la compresiéon de imagenes. Es muy semejante a la Transformada
Discreta de Fourier (DFT), pero con el uso de niimeros reales.

Formalmente, la DCT es una funcién lineal invertible F : RY — R, donde
R es el conjunto de los numeros reales. Existen diferentes variantes de la DCT
con pequenas modificaciones en su definiciéon. Los N nimeros xg, - ,Tn_1
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Decimacidn (bity en reversal

Decimal  Binario Binario = Decimal
0 000 000 0
1 001 100 4
2 010 e 010 2
3 011 - 110 6
4 100 - 001 1
5 101 101 5
6 110 011 3
7 111 111 7

Figura 2.8: Decimacion con el uso de bits en reversa.

se transforman en N ntmeros reales fy,- -, fy—1 a partir de las siguientes
ecuaciones:

= DCT-I

N—2
1 ,
fi= §(x0+(—1)J;pN_1)+Z T} COS [
k=1

T
N-—-1

jk]  Paraj=0,1,2,--- ,N-1

(2.13)

Algunos autores multiplican los términos zo v zy_1 por v/2, de igual
manera multiplican los términos fo v fx_1 por 1/v/2.

= DCT-II

N—-1
T 1 .
fj:’;)xkcos [Nj(k+§)] Para j=0,1,2,--- , N -1 (2.14)

La DCT-II es probablemente la més comunmente usada y a menudo es
llamada “la DCT”.

= DCT-III

N-1
1 T, 1 .
fi= §wo+’§:1 T} COS [N(]—i—i)k} Para j =0,1,2,--- ,N—1 (2.15)

Debido a que ésta ecuacion es la inversa de DCT-II, algunas veces es
llamada como “la inversa DCT”.
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= DCT-IV

N—1
T, 1 1 .
fi= kZ:O 2 COS [N(J+§)(k+§>] Para j =0,1,2,--- ,N—1 (2.16)

2.7. Tasa de cruces por cero

En el estudio de senales discretas, un cruce por cero ocurre si dos muestras
sucesivas tienen signos distintos. La tasa de cruces por cero es una forma muy
simple de medir el contenido frecuencial de una senal; lo cual resulta cierto para
senales de banda angosta [ ].

Aunque las seniales de voz son senales de banda ancha y la interpretacion de
la tasa de cruces por cero en promedio, es mucho menos precisa que la energia
y magnitud promedio, se pueden estimar las propiedades espectrales de la senal
de voz utilizando esta técnica. La tasa de cruces por cero en promedio, se define
como | :

1 i |sgns(n)] — sgn[s(n — 1)]|

Ly = — — .
"= 5 w(m —n) (2.17)
n=m—N-+1
donde
1 ara x(n) >=10
sgnlz(n)] = { -1 IC))tlro 02(15()) (2.18)

Debido a que las altas frecuencias involucran una alta tasa de cruces por cero
y las bajas frecuencias involucran una baja tasa de cruces por cero, existe una
intima relacién entre la tasa de cruces por cero y la distribucién de la energia,
con la frecuencia.

De acuerdo a la anterior relacién se puede hacer una razonable generaliza-
cién: cuando la tasa de cruces por cero es baja, existe voz sonora y viceversa,
cuando la tasa de cruces por cero es alta, existe voz sorda. Tengamos cuidado, la
aseveracion anterior no es del todo correcta por lo que es necesario hacer otros
tipos de consideraciones | ].
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2.8. Energia y magnitud promedio

La amplitud de los sonidos sordos es mucho menor que la amplitud de los
sonidos sonoros. La energia en tiempo corto de la senal de voz proporciona una
representacién conveniente que refleja estas variaciones de la energia de la senal
de voz, la cual se define como:

E, = Z s2(n)w?(m —n) (2.19)

Una dificultad que se tiene al utilizar la funcién de energia en tiempo corto
es que resulta muy sensible a valores grandes de la senal (debido a que es una
sumatoria de términos cuadraticos). Para disminuir esos valore, es més con-
veniente el uso de la funcién de magnitud promedio, en vez de la funcién de
energia, que se define como:

M, = Z |s(n)|w(m —n) (2.20)

2.9. Deteccion de inicio y fin de la palabra

El problema de localizar donde inicia y donde termina una palabra, resulta
importante en muchas areas del procesamiento de voz y es de particular impor-
tancia en el reconocimiento de palabras aisladas. La deteccién permite trabajar
con soélo las muestras que contienen informacion, es decir, con muestras que con-
tienen voz, eliminando aquellas que contienen ruido y por tanto, no necesarias.

Un algoritmo muy usado para la deteccién del inicio y fin de una palabra,
es el algoritmo de Rabiner-Sambur | ], estd basado en la combinacién
de dos mediciones realizadas en el dominio del tiempo (magnitud promedio y
cruces por cero).

2.9.1. Algoritmo de Rabiner-Sambur

El algoritmo definen tres tipos de umbrales para la deteccién del inicio y fin
de las palabras aisladas: umbral superior de energia, umbral inferior de energia
y umbral de cruces por cero. Estos umbrales son obtenidos de la siguiente forma:
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= UmbSupEnerg: Umbral superior de energia, se obtiene a partir de la mag-
nitud de las muestras de voz.

UmbSupEnerg = 0,5 max{M, } (2.21)

= UmbInfEnerg: Umbral inferior de energia. Este valor es obtenido a partir
de la magnitud de las muestras del ruido.

UmbInfEnerg = puy, + 200, (2.22)

donde

i, es la media de la magnitud del ruido.
o, es la desviacién estdndar de la magnitud del ruido.

= UmbCruCero: Umbral de cruces por cero. Se obtiene a partir de la media
v la desviacién estandar del cruce por ceros del ruido.

UmbCruCero = pz, + 20z, (2.23)

donde

1z, es la media de los cruces por cero del ruido.
oz, es la desviacién estandar de los cruces por cero del ruido.

El procedimiento para la deteccién del inicio y fin de una palabra se describe
a continuacion:

= Se obtienen por cada trama de n muestras, la magnitud pro-
medio de la senal y su tasa de cruces por cero.

= Se obtiene el umbral superior de energia (UmSupEnerg).

= Considerando que las primeras 10 tramas no contienen voz, se
calculan los umbrales del ruido: UmbInfEnerg y UmbCruCeros.

= Enseguida, se busca la trama donde se rebasa, por primera vez,
el umbral UmSupEnerg. En este punto se asegura la existencia
de voz en la trama.

= A partir de la trama localizada en el punto previo, se busca en
direccién al inicio (o final) de la grabacién, hasta un punto N1 (o
N2), donde la magnitud promedio queda por debajo del umbral
UmbInfEnerg. A este punto se selecciona tentativamente como
el inicio (o final) de la palabra.
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= El siguiente paso, es la comparacién de la tasa de cruces por
cero de las tramas y el umbral UmbCruCeros. Esto se realiza
para las tramas que preceden a N1 (o siguen a N2). Si la tasa de
cruces por cero excede el umbral, tres o més veces, el inicio N1
es recorrido hasta el punto en donde el umbral fue sobrepasado
por primera vez y es marcado como N1’ (inicio de la palabra),
en caso contrario el inicio se escoge en el primer punto N1.

= Se realiza un procedimiento similar para determinar el final de
la palabra.

Un ejemplo tipico de este método se muestra en la figura 2.9.

Energia
: ; ;
i i i
i [ ! UmbSupEnerg
-—--;----—--- - g ol ———
O . i____UmbinfEnerg
n
o M1 N2
Cruces
pox Cero .
i
1
H UmbCruCero
________________________________ Fosmmmmmm oo

E-

Figura 2.9: Graficas Tipicas de la Magnitud Promedio y los Cruces por Cero
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Capitulo 3

Extraccion de
caracteristicas

En el contexto del reconocimiento de voz, la meta principal del proceso
de extraccién de caracteristica, es el cdlculo de una secuencia de vectores que
representan la senal de voz en una forma compacta.

La extraccién de caracteristicas por lo general se realiza en tres etapas. La
primera se llama andlisis de voz o acoustic front-end, en esta etapa se realiza
algunos tipos de andlisis espectro-temporal de la senal y se generan vectores de
caracteristicas base, los cuales describen la envolvente del espectro de la senal en
intervalos cortos. La segunda etapa, recolecta vectores de caracteristicas exten-
didos, que se componen de caracteristicas estdticas y dindmicas (ejemplo: AF
y AAF). Finalmente la tltima etapa (que no siempre se presenta), transforma
los vectores de caracteristicas extendidos en vectores mas compactos y robustos
[ ]. En este capitulo se describe en particular el Anélisis de la voz por
medio de vectores Cepstral, dejando fuera del alcance de la tesis las otras dos
etapas.

3.1. Analisis de voz

El primer paso de un extractor de caracteristicas es destinado para producir
alguna representacién de la envolvente del espectro en términos cortos. Esta
envolvente espectral es una versién suavizada del espectro detallado, de esta
forma, expone una variabilidad significante pequena que el espectro base.

39
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Existen varias formas de obtener los vectores de caracteristicas, las mads
comunes son:

= Andlisis LPC': Este método es muy usado, por ser rapido y simple. Propor-
ciona una buena aproximacién a la envolvente espectral del tracto vocal,
con el uso de un modelo todo polos; especialmente para las regiones de
sonidos sonoros de la voz en estado cuasi estable. Durante las regiones
transitorias y en sonidos sordos, el modelo LPC es menos efectivo que en
las regiones con sonidos sonoros, pero aun provee un modelo aceptable
para propésitos de reconocimiento de voz | ]

= Andlisis Cepstral: La sefial de voz es frecuentemente supuesta como la
salida de un sistema lineal e invariante en el tiempo (LIT), es decir, es la
convolucién de una entrada y la respuesta al impuso. Para caracterizar la
senal en términos de los parametros de ese modelo, es necesario un proceso
de de-convolucion. El andlisis cepstral es el procedimiento mas comun para
tal propdsito, representa la envolvente espectral del tracto vocal a partir
de una transformacién homomdrfica | ]

3.2. Analisis Cepstral

En el procesamiento de voz, la aplicacién de la técnica del anélisis cepstral es-
ta basado en la suposicién de que la produccion de la voz, aun que sea un proceso
variante en el tiempo, puede ser modelada en tiempo corto como: la convolucién
de una funcién de excitacién (un tren de impulsos cuasi-periddicos o como un
ruido aleatorio) con la respuesta al impulso del tracto vocal | ]. El
analisis cepstral, algunas veces llamado como una descomposicién homomdrfica,
es una técnica disenada para separar componentes de una senal convolucionada
por medio de una transformacién, en donde en ese dominio, la convolucién se
convierte en una simple suma | ].

Sea
s(t) = (1) * y() (3.1)

donde * denota la convolucién. Si obtenemos la transformada de Fourier de
ambos lados, se tiene
S(w) = X (w)Y (w) (3.2)

que denota el espectro de la senial. Por otra parte, si obtenemos el logaritmo
en ambos lados, se obtiene

InS(w) =In X(w) + InY (w). (3.3)
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De esta forma, una convolucién en el dominio del tiempo, se ha transformado
en una suma de componentes logaritmicas en el dominio de la frecuencia.

Finalmente, para separar las componentes y y x, se debe aplicar una trans-
formada inversa de Fourier para el logaritmo del espectro dado

F HInS(w)} = F HIn X(w)} + F HInY (w)}, (3.4)

donde F{-} denota la transformada de Fourier (FT) y F~'{-} la transfor-
mada inversa de Fourier (IFT). La figura 3.1 muestra el diagrama de bloques
de todo el proceso.
s(t) St i
— FT In . IFT —

Figura 3.1: Diagrama de bloques del proceso de la transformaciéon homomorfica.

Esta dltima transformacién se encuentra en el dominio del tiempo, pero no
es el mismo tiempo que el de la senal original; en efecto, este es una medida
de la velocidad del cambio de la magnitud espectral. Este dominio es llamado
cepstral, y el eje del tiempo es a menudo referenciado como el eje “quefrency”

3.2.1. Cepstrum reales y complejos

Los cepstrum reales de una senal digital z[n] estdn definidos como:

1 [ -
cln] = %/ In| X (e’)|e’“"dw (3.5)

donde X (e/") es la transformada de Fourier de x[n].

De la misma forma, los cepstrum complejos de z[n] se definen como

1
T or

Z[n] /_WlnX(ej“’)ejw”dw (3.6)

donde se usa el logaritmo complejo dado por:

X() =X (/) = [X (/)] + jO(w) (3.7)

y la fase 8(w) esta dada por
JO(w) = arg[X ()] (3.8)
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Si la sefial z[n] es real, el cepstrum real ¢[n] y el cepstrum complejo Z[n] son
también senales reales. Por tanto el término cepstrum complejo, no se refiere
a que este es una senal compleja, sino que se toma el logaritmo complejo. A
lo largo de este trabajo sélo se usara el término cepstrum para denotar a los
cepstrum reales.

3.2.2. Cepstrum para secuencias finitas

Para secuencias finitas, se puede calcular los cepstrum (real o complejo) con
el uso de una DFT, de esta forma

N-—-1
X, k] = Z z[n]el2 kN Para k=0,1,2,--- ,N—-1 (3.9)
n=0
Xa[k] = In X,[k], Para k=0,1,2,--- ,N —1 (3.10)
1 N—-1 )
faln] = & Xo[k]e 92 k/N " Para k=0,1,2,--- ,N —1 (3.11)
n=0

El cepstrum complejo obtenido de esta forma no es exacto, debido a que el
logaritmo complejo usado en el calculo de la DFT, es una versiéon muestreada de
X (e7%), de esta forma, el resultado de la transformacién inversa es una versién
con aliasing del verdadero cepstrum complejo. Por lo que,

Zaln] = Y &[n+rN] (3.12)

r=-—00
Una aproximacién del cepstrum (usando la DFT inversa) es

N-—-1
1 N .
Zaln] = > [ Xa[k]le™2™ RN Parak=0,1,2,--- ,N—1 (3.13)
n=0

la relacién con el verdadero cepstrum es

o0

éq[n] = Z c[n+rN| (3.14)

rT=—00

Para minimizar el aliasing en el cdlculo de &,[n], c,[n], se necesita un valor
largo para N (512 o superior).
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3.3. Cepstrum en escala Mel

3.3.1. Escala Mel

Es bien conocido que la resolucién espectral del sistema auditivo del ser
humano no es constante a lo largo del eje de la frecuencia. El ser humano puede
facilmente discriminar entre tonos de 200 y 250 Hz, pero no lo puede hacer entre
los tonos 2000 y 2050 Hz. Para imitar las caracteristicas espectrales del sistema
auditivo del ser humano, se debe usar el anélisis espectral con una resolucién fija
en una escala de frecuencia subjetiva llamada, escala en frecuencia mel (donde
mel es una unidad de la frecuencia subjetiva). Existe una relacién mondétona
entre la escala en frecuencia mel (en mels) y la escala en frecuencia fisica (en Hz).
La escala en frecuencia mel es lineal hasta 1000 Hz y logaritmica en frecuencia
superiores | ]. La siguiente funcién transforma las frecuencias lineales
a frecuencias mel ;

fmer = 259510g 10(1+ =) (3.15)

donde f es la frecuencia en Hz. La figura 3.2 muestra la relacién entre la
Frecuencia lineal (en Hz) y la Frecuencia Mel (en mels).

Frecuencia Lineal vs. Frecuencia Mel
3000 T T T

2500 +

(%)
]
=)
=]

1500 +

Frecuencia bel (mels)

1000+

00 -

il L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 FOO0 8000
Frecuencia (Hz)

Figura 3.2: Relacion entre la Frecuencia Lineal y la Frecuencia Mel.

3.3.2. Enmascaramiento

El fenémeno del enmascaramiento de frecuencia es un hecho en donde, un
sonido no puede ser percibido por oido, si otro muy cercano en frecuencia, tiene
un nivel bastante alto. Los niveles de la frecuencia de enmascaramiento han sido
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determinados empiricamente. La figura 3.3 muestra dos tonos en los cuales s6lo
se percibe el que tiene mayor intensidad.

ode

i

—-&0dB T

[EEE 220 He.

Figura 3.3: Enmascaramiento de un sonido. El tono con mayor intensidad en-
mascara al segundo tono.

El umbral de enmascaramiento es referenciado cominmente como la funcién
en escala Bark. La escala Bark proporciona una escala alternativa de percepcion
similar a la escala Mel (se ha comprobado que estas dos escalas tienen el mismo
desemperio para el reconocimiento de voz | ]). Cada punto
en la membrana basilar puede ser considerado como un filtro paso banda con
un ancho de banda igual a una banda critica o un Bark | ].

3.3.3. Banco de filtro

El banco de filtros es una técnica clasica en el anélisis espectral, que consiste
en representar el espectro de una senal, por la energia logaritmica en la salida
de un banco de filtros; en donde se usan filtros paso banda traslapados a lo largo
del eje de las frecuencias. Esta representacién da una burda aproximacién de la
forma del espectro de la senal.

Considerando el fenémeno del enmascaramiento de las frecuencias del sis-
tema auditivo, se ha implantado el banco de filtros con respuesta en frecuen-
cia triangular, traslapados y con separaciéon uno del otro determinado por un
intervalo constante, en frecuencia Mel | ]. La figura 3.4
muestra el diseno del banco de filtro propuesto por Davis y Mermelstein.

Existen otras alternativa para el diseno del banco de filtros, una de ellas,
calcula el promedio del espectro alrededor de la frecuencia central en cada filtro
[ ]. Dos respuestas en frecuencia de este tipo de banco de
filtros triangulares, estan dadas por las ecuaciones 3.16 y 3.17:
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Figura 3.4: Banco del filtro propuesto por Davis y Mermelstein.
0 k< flm—1]
2(k—f[m—1]) <k
Hy,[k] = (f[mH]_J;[(T?[_ri)l(]ﬂg]_ﬂm_u) s (3.16)
(et stm1)) Gt P SE S Slm+]
0 k> fim+1]
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Aedint) <k <
Holh] = (-t (317)
705::;_];[7”]) m] <k < flm+1]
0 k> flm+1]

en donde m = 0,1,2,...,M — 1 y M es el numero de filtros. La figura 3.5

muestra la forma que tiene la respuesta en frecuencia del banco de filtros de la
ecuacioén 3.16.



46 CAPITULO 3. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

H\[k] Hy[k] Hi[k] H,[Kk] H[K] Hglk]

A0) AT A21 A31 A4 5] 716] 7]

Figura 3.5: Filtros triangulares utilizando el promedio del espectro alrededor de
la frecuencia central en cada filtro.

3.3.4. Coeficientes Mel Cepstral

Los Coeficientes Mel Cepstral (MFCC, Mel-Frequency Cepstrum Coefficients)
son una representaciéon definida como el cepstrum real, en la frecuencia Mel, de
una sefial analizada en tiempo corto. Para calcular los coeficientes MFCC, se
realizan los siguientes pasos | |:

= Se calcula el espectro de Fourier de una senal de voz analizada en tiempo
corto, mediante la siguiente ecuacién

N-—-1
Xolk] =Y zn]e >N Parak=0,1,2,--- ,N—-1  (3.18)
n=0

= Kl siguiente paso es calcular la energia logaritmica en la salida de cada
filtro.

N-1
S[m]zln[Zm[k]FHm[k]} Param =0,1,2,--- ,M —1 (3.19)
k=0

= Posteriormente, se obtiene los coeficientes mel-cepstral, aplicando la trans-
formada de coseno discreta (DCT-II) a la salida de los M filtros.

M-1
cn] = S[m] cos (mn(m + 1/2)/M) Param=0,1,2,--- ,M —1
m=0
(3.20)
donde M varia de 24 a 40 para diferentes implementaciones. Para reco-
nocimiento de voz, tipicamente s6lo se usan los primeros 13 coeficientes
mel-cepstral | ].



3.3. CEPSTRUM EN ESCALA MEL 47

Es importante notar que la representacién de los MFCC ya no es una trans-
formacion homomoérfica, pero podria serlo si el logaritmo y la sumatoria inter-
cambian de orden en la ecu. 3.20, quedando de la forma:

N—
Stml = " I (IXalKPHulk)  Param =012, M~1  (3.21)
k=0

—

En la préctica, sin embargo, la representacién MFCC es aproximadamen-
te homomorfica para filtros que tienen una funcién de transferencia unifor-
me. La ventaja de la representacién MFCC usando 3.19 en lugar de 3.21,
es debido a que, es mas robusta al ruido y a errores de estimacién espectral

[ I
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Capitulo 4

Clasificacion de patrones

4.1. Cuantizacion Vectorial

La cuantizacién es un proceso de aproximar la amplitud de una senal conti-
nua por medio de simbolos discretos. La cuantizacién de un sélo valor, de una
senal o parametro, se le conoce como Cuantizacion Escalar.

La cuantizacién vectorial (VQ) es una generalizacién de la cuantizacién es-
calar, pero aplicada a vectores. Se ha usado con muy buenos resultados en la
compresién de datos, codificacién de voz, codificacién de imagenes y reconoci-
mientos de voz | 1y ]

Un vector se puede utilizar para describir practicamente cualquier tipo de
patrén, como puede ser un segmento de una senal de voz o de una imagen,
simplemente al formar un vector con las muestras de la senal de voz o de la
imagen. La cuantizacién vectorial puede aplicarse al reconocimiento de patrones:
como un patron de entrada es comparado y aproximado a alguno de los patrones
de referencia almacenados. El reconocimiento permite encontrar el patrén de
referencia que mas se acopla al patrén de entrada. Por lo tanto, la cuantizacién
vectorial es mas que una generalizacion de la cuantizacién escalar. En fechas
recientes, se ha convertido en la principal herramienta del reconocimiento de
voz, ademds de que sigue utilizdndose en la compresion de senales de voz e
imagenes [ ]

49
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4.1.1. Definicion

Partimos de un conjunto de vectores que pertenecen a un espacio K-dimensional,
suponiendo que x es un vector perteneciente a ese conjunto, cuyos componen-
tes (x1,xa,...,x)) son variables aleatorias reales y de amplitud continua. Un
cuantizador vectorial @), de dimensiéon K y tamafio N, es una transformacién de
un vector x, del espacio euclidiano de dimensién, en un conjunto finito C que
contiene N salidas o puntos de reproduccién, llamados vectores de c6digo (code
vectors) | I:

Q:RX - C, C={y1,.-.,yn} donde yi € RE (4.1)

Al conjunto C es llamado libro de cdédigos (codebook) y tiene un tamarfio
N, esto significa que tiene N distintos elementos, cada uno de ellos dentro del
espacio RX.

Asociado a cada cuantizador vectorial de N puntos, existe una particién de
RX en N regiones o celdas R; parai € [ ={1,2,..., N}. La i-ésima celda esta
definida por:

R, ={xeR":Q(x) =y} (4.2)

algunas veces llamada imagen inversa o pre-imagen de y; dentro del mapeo
Q y denotada de forma més consistente por R; = Q~*(y;).

De la definicién de celdas, tenemos que:

URri=RX vy R(\Rj=0 vpara i#] (4.3)

donde las celdas forman una particién de R¥. La figura 4.1 muestra grafi-
camente las celdas o regiones R; y los centroides y; (asteriscos), de un conjunto
de vectores de dos dimensiones.

Una propiedad importante de algunos conjuntos en R¥, es ser convexos.
Para el caso de dos o tres dimensiones, un conjunto se dice convexo si, dados dos
puntos cualesquiera dentro de él, existe una linea recta que los une y pertenece
al mismo conjunto. Esta idea se extrapola a RX de la siguiente manera: un
conjunto S € R es convexo si ay b € S implica que aa + (1 —a)b € S, V
0<a<l.

Un cuantizador vectorial se denomina regular si:

= Cada celda, R;, es un conjunto convexo.
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Figura 4.1: Ejemplo de un cuantizador vectorial en dos dimensiones.
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= Para cada i, y; € R;.

La tarea de codificacién de un cuantizador vectorial es, examinar cada vector
de entrada x e identificar a qué celda, K-dimensional del espacio R¥, perte-
nece. El codificador vectorial simplemente identifica el indice ¢ de la regién y
el decodificador vectorial genera el vector del cédigo y; que representa a esta
region [ ].

El conjunto y es conocido como diccionario de reconstruccién o simplemente
diccionario, donde N es el tamano del diccionario e {y;} es el conjunto de
vectores del cédigo. Los vectores y; son conocidos también en la literatura de
reconocimiento de patrones, como los patrones de referencia o plantillas. El
tamano NN del diccionario, también se conoce como numero de niveles, término
proveniente de la cuantizacion escalar. De esta forma, se puede hablar de un
diccionario de N niveles. Al proceso de creacién del diccionario, también se le
conoce como entrenamiento o poblacién del diccionario.

El problema de diseno de un cuantizador es: encontrar un algoritmo efec-
tivo que obtenga el conjunto de centroides C y las regiones asociadas x =
{R1,R;,...,Rn}, dado un conjunto de vectores 7 = {x1,X2,...,x)} y una
medida de distorsién d(x,y). El problema se facilita si se tiene la medida de
distorsion y el nimero de centroides N.

Existen varios algoritmos de agrupamiento, entre los que tenemos: simplez,
distancia mdzima, K-Medias, ISODATA y LBG; estos dos ultimos son variantes
del agrupamiento K-Medias, pero con mayor complejidad.

4.1.2. Distancias y medidas de distorsion

Un componente clave en la mayoria de los algoritmos de comparacién de
patrones, es formular una medida de distorsion entre dos vectores de caracteris-
ticas. Esta medida de distorsién, puede ser manejada con rigor matematico si
los patrones son visualizados en un espacio vectorial.

Suponiendo que se tienen dos vectores de caracteristicas, x e y, definidos en
un espacio vectorial y. Se define una métrica o funcion de distancia, d, en el
espacio vectorial y, como una funcién de valor real, sobre el producto cartesiano
X X X, que cumpla las siguientes condiciones [ ]:

1. 0<d(x,y) <oo, parax,y€x y d(x,y)=0siysélosix=y

2. d(x,y) =d(y,x) parax,y€x
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3. d(x,y) <d(x,z) +d(z,y) parax,y,z€x

Ademas, una funcién de distancia se le denomina invariante si:

4. d(x+z,y +z)=d(y,x)

Las primeras tres propiedades son conocidas comtinmente como: positividad
(no negatividad), simetria y desigualdad del tridngulo, respectivamente. Una
métrica que contenga estas propiedades, permite un alto grado de manejo mate-
matico. Si una medida de distancia, d, satisface sélo la propiedad de positividad,
se le denomina medida de distorsién, particularmente cuando los vectores son
representaciones del espectro de la senal.

Para el procesamiento de voz es importante considerar que la definicién
(o eleccibn), de la medida de distancia, es significativamente subjetiva. Una
medida matemdtica de la distancia, para ser utilizada en el procesamiento de voz,
debe tener una alta correlacién entre su valor numérico y su distancia subjetiva
aproximada, para evaluar una senal real de voz. En el reconocimiento de voz,
la consistencia psicofisica (los diferentes matices que se le pueden imprimir a
una misma palabra o frase), que se desea medir con la distancia, obliga a que se
encuentre una medida matematica, ajustada por necesidad, a las caracteristicas
lingiiisticas conocidas. Estos requisitos tan subjetivos no pueden ser satisfechos
con medidas de distancia que proporcionen manejo matematico. Un ejemplo es

la tradicional medida del Error Cuadratico, d(x,y) = (x — y)%.

Por otra parte, se hablard de “medidas de distorsién” en vez de “métricas”,
debido a que se relajan las condiciones de simetria y desigualdad del tridangulo.
No se debe utilizar el término distancia en sentido estricto, acorde a la definicion
de arriba. Ademas, se debe mantener la costumbre de la literatura de voz, donde
el término distancia es andlogo a las medidas de distorsién | ].

El hecho de medir las diferencias entre dos patrones de voz, en términos de
promedios o distorsién espectral acumulada, parece ser un camino muy razo-
nable de comparacién de patrones, en términos del manejo matematico y su
eficiencia computacional. Debido a que muchos estudios psicoacusticos, sobre
las diferencias percibidas en el sonido, pueden ser interpretados en términos
de diferencias en sus caracteristicas espectrales, la medida de distorsién espec-
tral puede ser a la vez, un argumento razonablemente matematico y subjetivo.
Existen varios tipos de medidas de distorsién, cada una con sus caracteristicas
especiales. Entre ellas tenemos: Distancia Fuclidiana Cuadrdtica, Distorsion del
Error Cuadrdtico Medio, Distorsion del Error Cuadrdtico Ponderado, Distancia
de Itakura, etc. A continuacién se describe algunas medidas de distorsién més
utilizadas.

s Distancia Fuclidiana Cuadrdtica. Esta es la medida méas conveniente y
ampliamente usada para calcular distancias, también se le conoce como
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Error Cuadrético. Se define como:
N

dx,y) = llx—ylI? =Y (25 —u;)" (4.4)

j=1

La distancia euclidiana entre dos vectores cepstral es una medida razonable
de similitud espectral entre dos modelos | ]

Distorsion Error Cuadrdtico Medio (MSE). Es otra de las medidas més
utilizadas, se define como:

1 T 1 N 2
dx,y) = 5 (x-y) (x=y) =5 D (2 - ) (4.5)

Jj=1

esta distorsién estd definida por cada dimensién. La popularidad del MSE
se basa en su simplicidad.

Distancia de Itakura. Esta distancia se deriva utilizando una interpretacién
intuitiva del rango de prediccién en el error de la energia. Fue obtenida ori-
ginalmente, utilizando la maxima probabilidad existente entre argumentos
similares. La distancia de Itakura es, probablemente, la medida de distor-
si6on mas empleada para encontrar la similitud entre dos vectores LPC

[ J

Esta distancia se define de la siguiente forma: sea y el vector aumentado
LPC de referencia [-1 a1 a2 - - ap] y X el vector aumentado de los
coeficientes LPCs observados [-1 a) a3 --- ap] y sea R la matriz
de autocorrelacion con la que se obtuvo el vector y, entonces:

xRx”: Energfa a la salida del filtro inverso formado por referencia
con la voz de entrada.
7. Energia minima posible a la salida de un filtro LP con voz

de entrada.

yRy

Se define la distancia de Itakura como:

d(x,y) = log (5) (46)

XRXT) (4.7)

—log [ 222
d(x,y) = log (yRyT

en donde, para cualquier vector LP aumentado a, se calcula aRa” de la
siguiente forma:

P P
aRa” => " a; Y a;r;(ji — j) (4.8)
i=0  j=0

En el caso de la autocorrelacién, se puede calcular con una complejidad
similar a la distancia euclidiana.
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4.1.3. Algoritmo K-medias

K-medias es uno de los algoritmos méas simples sin supervisién, que solu-
ciona el problema del agrupamiento. El procedimiento sigue un método facil y
simple para clasificar un conjunto de datos, por medio de un cierto numero de
grupos (supongamos K) establecidos previamente. El algoritmo se describe a
continuacion:

Sea

K: Numero de grupos
z;: Centroide para le grupo 3.

Xs: Subconjunto de los vectores de entrenamiento asignado al grupo i

Algoritmo

1. Escoger K centroides iniciales z;(1),z2(1),- - ,zx(l), en forma
aleatoria.

2. En la iteracion [, asignar los vectores a los grupos:
Asignar

X a Xi(l)v si d(Xv Zl(l)) < d(X,Zj(l)), paraj = 1727 T vK J 751

3. Calcular los nuevos centros de grupo:

1
zi(l+1) = > x, para i=12-- K

¢ x€Ex;(l)

donde N; es el nimero de vectores asignados a x;(!)

4. Siz;(I+1) = z;(I) para ¢ = 1,2,--- , K; el algoritmo ha con-
vergido y debe terminarse. En caso contrario, regresar al paso
2.

Una caracteristica de este algoritmo es que los centroides o cuantizadores
obtenidos, no son los 6ptimos globales; es decir, se obtienen cuantizadores 6p-
timos locales. Estos dependen de varios factores, como son: asignacién inicial
de centroides (principalmente), orden de la toma de muestras, propiedades geo-
métricas de los datos, tipo de distorsién empleada, etc. Una forma de poder
alcanzar los 6ptimos globales, es probar con una gran variedad de centroides
iniciales y seleccionar los cuantizadores finales que tengan la menor distorsion,
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con respecto a los vectores a los cuales representan. Solucién poco factible por-
que existe un gran numero de combinaciones para los cuantizadores iniciales.
Otra forma es, elegir los centroides iniciales de forma aleatoria, para buscar una
distribucién homogénea | ].

4.2. Modelos Ocultos de Markov(HMM)

Los modelos ocultos de Markov es un método estadistico muy usado para
caracterizar las propiedades espectrales de una trama o patrén (estos modelos
también son conocidos como: fuentes de Markov o funciones probabilisticas de
cadenas de Markov). La fundamental suposicién de los HMM es que, la senal
de voz puede ser caracterizada como un proceso aleatorio paramétrico y que los
pardmetros del proceso estocéstico, puede ser determinado (estimado) de una
forma precisa y bien definida | ].

La teoria bésica de los modelos ocultos de Markov fue publicada en una

serie de papers clésicos por Baum y sus colegas | ], fue implementado en
aplicaciones de procesamiento de voz por [ | en la Universidad Carnegie
Mellon (CMU) y por | ] v sus colegas en la IBM.

4.2.1. Procesos de Markov en tiempo discreto

Considere un sistema que puede ser descrito en cualquier tiempo como: si-
tuarse en un estado, de un conjunto de N distintos: s1, 82, ,sn; tal y como
muestra la figura 4.2 (donde N = 5, por simplicidad). En tiempos discretos
de regular espacio, el sistema experimenta un cambio de estado (posiblemente
regresa al mismo estado), conforme a un conjunto de probabilidades asociadas
con el estado. Se denotard al instante de tiempo asociado al cambio de estado
como t = 1,2,--- y se denotara al estado actual en el tiempo ¢ como ¢;. Una
descripcion probabilistica completa del sistema de arriba, en general, requiere
de la especificacién del actual estado (en el tiempo t), asi como todos los esta-
do previos. Para el caso especial del una cadena de Markov discreta de primer
orden, la descripcion probabilistica es truncada para soélo el estado actual y el
predecesor, por ejemplo:

Plg: = Sjlgi—1 = Si,qt—2 = Sk, -] = Plg: = Sjlqi—1 = Si]. (4.9)
Ademis, sélo se considera esos procesos en los cuales, el lado derecho de

4.9 es independiente del tiempo, produciendo el conjunto de probabilidades de
transiciones de estado a;; de la forma:
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Qzz

Figura 4.2: Una cadena de Markov con 5 estados (etiquetados con s; a s5) con
estados de transicién elegidos.

a;j = Plgy = Sjlqi—1 = S;], para 1<i,j<N (4.10)

donde los coeficientes de transicién de estado, tienen las siguientes propie-
dades:

ai; >0 Vji (4.11)
N
daij=1 Vi (4.12)
j=1

debido a que obedecen a las restricciones probabilisticas.

4.2.2. Definicion de los modelos ocultos de Markov

En las cadenas de Markov, cada estado corresponde a un evento observable
deterministico, es decir, la salida de la fuente en cualquier estado dado, no es
aleatorio. Una extensién natural a las cadenas de Markov es el caso donde, la
observacion es una funcién probabilistica del estado. A este nuevo modelo se
le conoce como modelo oculto de Markov, que se puede ver como: un proceso
estocastico doblemente incrustado con un proceso aleatorio fundamental, donde
este no es observable directamente (es oculto), pero puede ser observable sélo
a través de un proceso estocastico que produce la secuencia de observaciones

[ J
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Un modelo oculto de Markov es basicamente una cadena de Markov, donde
la salida es una variable aleatoria X, generada acorde a la salida de la funcién
de probabilidad asociada a cada estado. La figura 4.3 muestra un modelo oculto
de Markov para el promedio del Dow Jones. Se observa que cada estado puede
generar tres observaciones de salida: subir, bajar y sin cambio de acuerdo a su
salida de la funcién de distribucién de probabilidad.

2
initial state prob. = |02
03

output

pdf= F(down)

Plunchanged)

Plup) :|

Figura 4.3: Un modelo oculto de Markov para el promedio del Dow Jones, con
tres estados y tres probabilidades de simbolos observados.

Un modelo oculto de Markov es caracterizado por lo siguiente | |:

1. O = {01,02,...,00n}, un alfabeto de salidas observadas'. Donde M es el
numero de distintos simbolos de observacién por estado.

2. @ ={s1,89,...,8Nn}, un conjunto de estados que representa el espacio de
estados. Donde IV es el nimero de estados en el modelo. El estado en el
tiempo t se denota como ¢;.

3. A = {a;j}, una matriz de probabilidades de transicién, donde a;; es la
probabilidad de realizar una transicién del estado i al estado j.

a;; = P(g = Sj‘(]t_1 =s;), para 1<i,j<N (4.13)

4. B = {b;(k)}, una matriz de distribucién de probabilidad de observacién
de los simbolos, donde b;(k) es la probabilidad de observar el simbolo oy,
estando en el estado j

bj(k) = P(op entlgs =s;) para 1<j<N, 1<k<M (4.14)

1Si bien, se usan observaciones discretas de salida, se puede extender al caso continuo, en
donde se usan funciones de distribucién de probabilidad continuas.
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5. m = {m;}, Distribucién de probabilidad del estado inicial, en donde:

m = P(gi=s;) para 1<i<N (4.15)

Debido a que a;j, b;j(k), y m; son probabilidades, deben satisfacer las siguien-
tes propiedades:

Q4 > 07 bj(k‘) > O7 iy > 0, Vi,j,k (416)
N
> ai=1 (4.17)
J=1
M
> bi(k) =1 (4.18)
k=1

N
» om=1 (4.19)
i=1

Una completa especificacién de un HMM requiere precisar: los dos para-
metros del modelo N y M, los simbolos de observaciéon y los tres conjuntos
de medidas de probabilidad A, B y w. Por conveniencia se usara la siguiente
notacion

A=(A,B, ) (4.20)

para indicar el conjunto completo de parametros del modelo. Este conjunto
de pardmetros, define la medida de probabilidad para O como P(O|\).

4.2.3. Los tres problemas basicos para los HMMs

Dada la forma del HMM, existen tres problemas basicos de interés, que deben
ser resueltos para que el modelo sea 1til en aplicaciones del mundo real. Esos
problemas son los siguientes:

Problema 1: Dada la secuencia de observaciéon O = O1,0s, -+ ,Or, y el mo-
delo A = (A, B, ) jcomo hacer eficiente el cdlculo P(O|)), la probabilidad
de la secuencia observacién, dado el modelo?.

Problema 2: Dada la secuencia de observacion O = 01,03, -+ ,Op, v el
modelo A jcomo elegir una secuencia de estados correspondiente ) =
g1 92 - - - qr que sea 6ptima (por ejemplo, la mejor que “explica” a las ob-
servaciones)?.

Problema 3: ;Como ajustar los pardmetros del modelo A = (A, B, 7) para
maximizar P(O|\)?
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4.2.4. Solucion al problema 1 -Evaluaciéon de la probabili-
dad

Para calcular la probabilidad de la secuencia de observacion O = O, Os, - - -, O,
dado el modelo A, es decir P(O|)); la forma més directa es, enumerar cada posi-
ble secuencia de estados de longitud 7' (el nimero de observaciones). Considere
una cierta secuencia de estados fija dada por:

Q=aqq2--qr (4.21)

donde ¢; es el estado inicial. La probabilidad de la secuencia de observacién
O para la secuencia de estados dada por 4.21 es

T
P(0|Q,\) = [[ P(O1lar, N) (4.22)

donde se ha supuesto independencia estadistica de las observaciones. De esta
forma, se obtiene

P(O|Q7 /\) = bQ1 (Ol) ’ bQ2 (02) o 'bQT(OT) (423)

Por otro lado la probabilidad de una secuencia de estados () puede ser escrita
como

P(Q‘)‘) = Tq1Qq1928q2qs " " Agqr_1qr- (4'24)

La probabilidad conjunta de O y @, es decir, la probabilidad que O y @
ocurran al mismo tiempo, es el simple producto de los dos términos de arriba

P(0,Q[A) = P(O|Q, ) P(Q[N). (4.25)

Por tanto, la probabilidad de O (dado el modelo) se obtiene sumando esta
probabilidad conjunta, sobre todas las posibles secuencias de estados g, resul-
tando

POIN) = ) POIQNP(QIN) (4.26)
todo Q
= Z T, bg, (O1) g, ;04,(02)
41,92, 4T
gp_1qrber (OT) (4.27)

El célculo de P(O|A) con el uso de la ecuacién 4.27, involucra operaciones del
orden 2T - N7 debido a que, en cada t = 1,2,--- ,T existen N posibles estado
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que se pueden alcanzar, es decir, hay N7 posibles secuencias de estados, y para
cada una de ellas, se requieren calcular 27" términos en la sumatoria dada por
4.27. Estos calculos son computacionalmente imposibles, incluso para pequenos
valores de N y T. Existe un procedimiento llamado Forward-Backward? que
soluciona este problema.

El procedimiento hacia adelante (forward)

Considere la variable hacia adelante (forward) (i) definida como

Ozt(i) = P(OlOQ s Ot, [ Sl|>\) (428)

es decir, la probabilidad de la secuencia de observacién parcial, O10s - - - Oy,
(hasta el tiempo t) y el estado S; en el tiempo ¢, dado el modelo A. Se puede
resolver a; (i) de forma inductiva, de la siguiente forma:

1. Inicializacion:
Oél(i) :Wibi(Ol), Para i = 1,2,"' 7.ZV (429)
2. Induccién:

N
ara(i) = [ ailiai] 0(0), § = 1,2+, N
i=1

t 1,2,---,T—1 (4.30)

3. Terminacién:

N
P(O|\) = ZaT(i). (4.31)

El paso (1) inicializa las probabilidades hacia adelante como la probabilidad
conjunta del estado S; y la observacién inicial Op. El paso (2), induccidn, es
el corazén del célculo; la figura 4.4(a) muestra como el estado S; puede ser
alcanzado en el tiempo t + 1, a través de los N posibles estados S;, donde 1 <
i < N, en el tiempo t. Debido a que (%) es la probabilidad del evento conjunto
donde 010, - - - Oy son observados, y el estado en el tiempo t es S;; el producto
a(i)a;; es entonces, la probabilidad de que el evento conjunto 0103 - - - Oy sea
observado, y el estado \S; es alcanzado en el tiempo ¢+ 1 por conducto del estado

2Estrictamente hablando, sélo es necesario la parte forward del procedimiento para resolver
el problema 1. Se introduce, en esta seccién, la parte backward | 11 ]
ya que se usard para resolver el problema 3
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(a)

t t+1
ay il ay 4 qljh

N_ 7
(1]
=
=t —>
ib} =
2} %-
b N
| 1 1 |
i 2 3 T

OBSERVATION, t

Figura 4.4: (a) Secuencia de operaciones requeridas para el calculo de la variable
a41(j). (b) Implementacién de los célculos de a;(j) en términos de una rejilla
(lattice) de observaciones t y estados j.

S; en el tiempo t. Sumando este producto sobre todos los N posibles estados
Si; 1 <@ < N en el tiempo ¢, resulta en la probabilidad de S; en el tiempo
t+1 con todo el acompanamiento previo de las observaciones parciales. Una vez
que esto es realizado y S; es conocido, es facil de ver que a;11(j) es obtenido
calculando para la observacién Oy en el estado j, es decir, multiplicando la
cantidad sumada por la probabilidad b;(O¢41). El célculo para la ecuacién 4.30
es ejecutado para todos los estados j, donde 1 < i < N, en un dado tiempo t; el
calculo se realiza parat =1,2,...,T — 1. Finalmente, en el paso 3 se obtiene el
célculo de P(O|)), sumando la variable terminal hacia delante (forward) az (7).
Se sabe por definicién que:

aT(i) :P(OlOQ"'OT,QT = Sz|>\) (432)

por tanto P(O|\) es sélo la suma de las ar(i).
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El procedimiento hacia atrds (backward)

De igual forma se puede considerar la variable hacia atrds (backward) B;(i)
definida como
Bi(i) = P(O4410¢12 -+ - Orlgr = S;, A) (4.33)

es decir, la probabilidad de la secuencia de observacién parcial de t+ 1 hasta
el final, dado el estado .S; en el tiempo ¢ y el modelo A. Se puede calcular (;(7)
de forma inductiva, de la siguiente forma:

1. Inicializacion:

Br(i) =1, Para i=1,2,--- ,N (4.34)
2. Induccién:

N
Pu(i) = Zaijbj(0t+1)ﬂt+1(j)a t = T'-1,T-2,---,1
j=1

i = 1,2,---,N (4.35)

t
B, ti)

t+1

By wath

Figura 4.5: Secuencia de operaciones requeridas para el calculo de la variable
hacia atrds B(7).

En el paso (1) establece Sr(i) a 1 para todas las i. En el paso (2), el cual
se ilustra en la figura 4.5, muestra que para estar en el estado S; en el tiempo
t y considerando la secuencia de observacion en el tiempo ¢t + 1 hacia adelante,
se toman todos los posibles estados S; en el tiempo t + 1, tomando en cuenta
la transicién del estado S; al estado S; (el término a;;), asi como la observa-
cién Ogyq en el estado j (el término b;(O¢41)) v entonces se considera para la
secuencia de observacién parcial restante, desde el estado j (el término F;41(7)).
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4.2.5. Solucion al problema 2 -Secuencia de estados “6p-
tima”

A diferencia del problema (1) para el cual se pude dar una solucién exacta,
existen varias formas para resolver el problema (2), esto es, buscar las secuencia
de estados “6ptima” asociada con la secuencia de observacién. La dificultad
radica con la definicién de la secuencia de estados Optima; es decir, existen
varios posibles criterios de optimizacién. Por ejemplo; un posible criterio de
optimizacién es elegir los estados ¢; que son individualmente mas probables en
cada tiempo t. Este criterio de optimizaciéon, maximiza el nimero esperado de
los estados individuales correctos.

Aunque este método maximiza el estado més probable en cada t, se podrian
tener algunos problemas con la secuencia de estados resultante. Por ejemplo,
cuando el HMM tiene transiciones de estado con probabilidad cero (a;; = 0
para alguna i y j), la secuencia de estados “optima” puede ser, incluso, una
secuencia de estados no valida. Esto es debido a que la solucién simplemente de-
termina el estado més probable en cada instante, sin considerar la probabilidad
de ocurrencia de la secuencia de estados.

Una mejor solucion al problema de arriba, es encontrar la mejor secuencia de
estados dnica, es decir, para maximizar P(Q|O, A) es equivalente a maximizar
P(Q,0|\). Existe una técnica formal para encontrar esta secuencia de estados
Unica, basada en métodos de programacion dindmica y se llama algoritmo de
Viterbi | il ]

El algoritmo de Viterbi

Para encontrar la secuencia de estados tnica, @ = {q1¢2 - - - g}, para la se-
cuencia de observacién dada O = {0105 - - - Or}, se necesita definir la cantidad:

01(i) = méx  Plgigz---q—1,q = Si, 0102 - O] (4.36)

q1492-qt—1

Es decir, 6:(¢) es el mejor puntaje (méxima probabilidad) a lo largo de una
trayectoria o camino, en el tiempo ¢, que es contabilizado para las primeras ¢
observaciones y finaliza en el estado S;. Por inducciéon se tiene

Or1(7) = [médx d:(D)ai] - b;(Opi1) (4.37)

Para recuperar la secuencia de estados, se necesita almacenar la pista del
argumento que maximiza 4.37, para cada t y j. Se puede hacer esto por medio
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del arreglo ¢ (7). El procedimiento completo para encontrar la mejor secuencia
de estados se muestra a continuacién

1. Inicializacion:

61(2) = Wibi(Ol), Para i = 1,2,~-~ ,N (438)
Y1(i) = 0. (4.39)
2. Recursion:
. . . 2<t<T
61(4) = 12?3\,[51571(1)%;']%(00, 1<j<N (4.40)
. . . 2<t<T

¥n(f) = arg méx [0 (Daygl, | 2,2y (4.41)

3. Terminacion:
pr = max [or(i)] (4.42)
qr* = arg 121%}3\1[5T(Z)] (4.43)

4. Recuperacién de la trayectoria (secuencia de estados):

qr* = Vi1 (qer1*), Parat=T-1,T-2,...,1. (4.44)

Se puede observar que el algoritmo de Viterbi es similar (excepto por la re-
cuperacién de la trayectoria) en la implementacién del algoritmo hacia adelante.
La mayor diferencia radica en que, el algoritmo de Viterbi utiliza una maximiza-
ci6n en el paso de recursion (ecu. 4.40), mientras que el algoritmo hacia adelante
utiliza una sumatoria (ecu. 4.30). También es claro que la estructura de enrejado
(lattice) se implementa eficientemente con el procedimiento de Viterbi.

4.2.6. Solucion al problema 3 -Estimacion de parametros

El tercer problema de los HMM, y hasta ahora el mas dificil, es determinar
un método que ajuste los pardmetros del modelo (A, B, ) para maximizar la
probabilidad de la secuencia de observacién, dado el modelo. No existe alguna
forma analitica conocida, para resolver esta maximizacion; de hecho, dado cual-
quier secuencia de observacion finita de datos de entrenamiento, no hay alguna
forma 6ptima de estimar los pardmetros del modelo. Sin embargo, se puede elegir
A = (A,B,7), tal que P(O|\) sea maximizada localmente usando un procedi-
miento alternativo, tal como el método de Baum- Welch, también conocido como
método EM (maximizacién del valor esperado) | ]
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Para describir el procedimiento, es necesario definir una nueva variable & (3, j),
la probabilidad de estar en el estado ¢ en el tiempo ¢, y en el estado j en el tiempo
t + 1, dado el modelo y la secuencia de observacion, es decir:

&(i,5) = P(qr = Si, qev1 = S50, N) (4.45)

Utilizando la definicién de las variables hacia adelante (forward) y hacia
atrds (backward), se puede escribir & (i, j) en la forma:

P(q: = Si,qi+1 = S;,0|\)

e PO

&(i,5) = Oét(Z)ClijZ}jDiOOt-S\l))ﬂt-i-l(])

a(ij) = — Oé]f](l)aijbj(Ot+l)6t+l(]) (4.46)
YD aul@)aibj(O1) B (4)

i=1j=1
Esta ecuacién se puede interpretar mejor usando la figura 4.6.

|

iiPj(Or41)

I

|

|
|a
|

[

|

|

{ t+1 t+2
[

Figura 4.6: Operaciones requeridas para el cdlculo de &(i, j), es decir, la proba-
bilidad de estar en el tiempo t en el estado 7 y en el tiempo ¢ + 1 en el estado

j-
Asi también, se puede definir la variable de probabilidad aposteriori
V(i) = P(ge = Si|0, A) (4.47)
es decir, la probabilidad de estar en el estado S; en el tiempo ¢, dada la

secuencia de observacion O y el modelo A. La ecuacién 4.47 puede expresarse
en términos de las variables hacia adelante y hacia atrds (forward-backward),
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de la siguiente forma

i) = ae(i)Be(i) _  ou(i)Be(d)
' PO\ N
> a(i)Bi(i)

i=1

(4.48)

Debido a que a4 (i) contabiliza la secuencia de observacion parcial O10s - - - Oy
y el estado S; en t, mientras que [(¢(i) contabiliza la secuencia de observacién
restante Oy 10,12 -+ Op, dado el estado S; en t. El factor de normalizacién
P(O|N) = Zil a(7) B4 (1) hace que ~;(i) sea una medida de probabilidad y por
tanto

Z’Yt(i) =1 (4.49)

Por otra lado se puede mejorar, de forma iterativa, los parametros del modelo
HMM X = (A, B, 7), por medio de, maximizar la probabilidad P(O|\) en cada
iteracion. Para realizar esto, es necesario definir la funcién-Q auxiliar,

1 _ 5= PO.Ql)
QXN =3 e
2P0l

log P(O, Q|)\) (4.50)

donde A = (A, B, ) representa al nuevo modelo estimado. Por otro lado
P(O,Q|)\) y log P(O,Q|\) pueden ser expresados como:

T

P(O,Q|\) = mq, H g, —1q:0q, (Ot) (4.51)
t=1
T T
log P(O, Q|\) = log 7y, + Z logag, ,q, + Zlog bg, (Oy) (4.52)
t=1 t=1

de esta forma, se puede reescribir la ecuacién 4.50 como

N N
Q(/\,X) = Qﬂ'()\?ﬁ) + Z Qaz()‘aﬁz) + Z Qbi ()‘751) (453)

=1 i=1

donde

T = [T1,T2,.., TN

a; = (@1, Qi2, - - -, AN,
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b; es un vector con pardmetros definido como b;(-)

N
QA7) = > P(O,q0 = Si|\) logT; (4.54)
=1
N T
Qai(Aa§i> = ZZP(O,qt,1 = Siaqt = SJ‘)\) logﬁij (455)
j=1t=1
— T p—
Qu(\Di) = > P(O,q = S|\ 1oghi(Oy) (4.56)

H_
Il
_

Debido a que se ha separado la funcion-Q) en tres términos independientes,
el procedimiento de maximizacién de Q(\, A) se puede realizar, maximizando
cada término separadamente, sujeto a las restricciones de probabilidad

N
Yomo= 1 (4.57)
j=1
N
Y a; = 1, para,j=12...,N (4.58)
j=1
N
> bi(k) = 1 para,j=1,2,..,N. (4.59)
k=1
(4.60)

Dado que todas las funciones auxiliares individuales tiene la forma

N
ij log y; (4.61)
j=1

sujeto a las restricciones Z;V=1 y; = 1, y; > 0. Utilizando los multiplicadores
de Lagrange, la funcién 4.61 alcanza su méaximo valor en

wj

yj = , para,j=1,2,...,N (4.62)

- N
> wi
i=1
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Utilizando esta funcién, se obtiene el modelo estimado A = (7, A, B) para

— - P(O,qo = Sz‘)\)
7 = T (4.63)

M=

P(ant—l = Si;‘}t = S]|A)

ay; = = (4.64)
> PO, g1 = Si|A)

t=1

H_
Il
_

P(O7Qt = SZ|)\)5(Ota Ok)

M=

T =1
bi(k) = - (4.65)
> P(0.q = Si|))
t=1
donde se define
|1 siOp=op
0(Or, 01) = { 0 otro caso
Si se utiliza la definicién de la variable hacia adelante, oy (i) = P(O1,04, -+ , O, qs =

Si|A\) v la variable hacia atrds 8;(i) = P(Ot1, Oya, -+ ,O7|qe = Si, \), se pue-
de escribir los parametros estimados como

P(O, gt = SilA) = au (i) By (i)

P(OIN) = Zat )B4 (i) ZaT

P(O,qt—1 = Si,qr = Sj|\) = a—1(4)aijb;(Or) B (5)

por tanto
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IR IVLVNG (4.66)

N
ZQT(j)

T T
Zatq(i)aijbj(Ot)ﬂt(j) thfl(i’j)
ajj = =1 th; (4.67)

T
> (BB (i) > (i)
T

T
3" au(i)B:(i)8(0r, 1) DA ()
bi(k) = =L - (4.68)

T
Z o (1) B (4) Z Ye(4)

Conforme al procedimiento EM, el algoritmo forward-Backward (Baum-
Welch) garantiza un mejoramiento monétono de la verosimilitud (likelihood)
en cada iteracion, eventualmente converge a un maximo local. El algoritmo
forward-Backward puede ser descrito en una forma similar al algoritmo EM,
como se describe a continuaciéon:

Paso 1 Inicializacion: Elegir un estimacién inicial del modelo .
Paso 2 Paso E: Calcular la funcién auxiliar Q(\, \) basados en .

Paso 3 Paso M: Calcular )\ basados en la estimacién de las ecua-
ciones 4.66, 4.67 y 4.68, para maximizar la funcién-@) auxiliar.

Paso 4 Iteracién: Establecer A = X, repita desde el paso 2 hasta
que converja el algoritmo.

4.2.7. Observaciones con densidades continuas en HMM

Hasta el momento, se han considerado sélo observaciones que se caracterizan
con simbolos discretos de un alfabeto finito, y por tanto, se utilizan densidades
de probabilidad discretas dentro de cada estado en el modelo. El problema con
esta aproximacion es que, en la mayoria de las aplicaciones, las observaciones son
sefiales (o vectores) continuas. Aunque es posible convertir la representacién de
senales continuas en una secuencia discreta de simbolos, utilizando cuantizacion
vectorial u otros métodos, podria tener una severa degradacién asociada a la
discretizacion de la senal continua.
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Para usar observaciones con densidades continuas, se deben establecer algu-
nas restricciones en la forma de funciones de densidad de probabilidad (fdp),
para asegurar que los parametros de la fdp pueden ser estimados de manera
consistente. La representacién mas general de la fdp, para el cual se ha formu-
lado un algoritmo de re-estimacién, es una combinacién finita de densidades de
la forma:

M
b;(0) = kN (O, 1k, Ujp) (4.69)
k=1

donde O es el vector de observacién siendo modelado, c;i, es el coeficiente de
combinacién (mizture coefficient) para la k-ésima densidad en el estado j y A es
cualquier densidad simétrica eliptica o céncava-logarftmica | 1,
por ejemplo, una Gaussiana. Sin pérdida de generalidad se asume que A es una
Gaussiana, con media p ;) y matriz de covarianza U, para el k-ésimo componen-
te en el estado j. Los coeficientes de combinacién c;j, satisfacen las restricciones
estocésticas

M

> cjr=1, para,j=12... N (4.70)
k=1
cr >0, paral <j<N,1<k<M, (4.71)

de tal forma que la fdp es normalizada apropiadamente,

/ b;(0)dO =1, paral<j<N (4.72)

— 00

La figura 4.7 muestra, que un estado HMM con una combinacién de densida-
des, es equivalente a un modelo multi-estado con una sola densidad |

Se puede demostrar que las formulas de re-estimacién para los coeficientes
de densidades combinadas (cjk, ik ¥ Ujk), son
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G1i Qzj anj ajj

Figura 4.7: Equivalencia de un estado con densidades multiples, a un multi-
estado con una sola distribuciéon de densidad.

T
Zm(]”k)ﬁt(j)
e = S (4.73
AR
;_
> oG, k)BL(H) O
T = t:1T , (4.74)
Zpt(jak)ﬁt(j)
;_1
> o0 kB () (O = i) (O = i)™
x = =L (4.75)

> ol k)Bi()
=1

-

Para1 <14, < Nyl1l<k<M,donde

parat =1

Oy

. ob;
Z Oét—l(’&)az‘jcjka?]k
)

i=1 J

paral <t <T
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4.2.8. Solucion al problema de precision -Escalamiento

Para realizar el procedimiento de re-estimacién de los modelos HMM, es
necesario realizar operaciones como la variable hacia adelante (i), que consiste
en sumas de un gran nimero de términos, cada uno de la forma,

t—1 t
< H Agias41 H b. (OS))
s=1 s=1

Debido a que cada término a y b es menor o igual a uno, y ademads, ¢ por
lo general es un valor grande (por ejemplo, ¢ = 100 6 mds), los valores de
los términos oy (7) tienden a cero exponencialmente conforme se incrementa el
numero de observaciones. Si se desea calcular estos valores en una computadora
cualquiera, excederan el rango de precisién para cualquier maquina (incluso, si
se utiliza con doble precisién). Por lo que, la inica forma de realizar los cdlculos,
es incorporar un procedimiento de escalamiento.

El procedimiento bésico de escalamiento, multiplica (i) por un coeficiente
independiente de i (este sélo depende de t). De la misma forma, es necesario
un escalamiento para los coeficientes (;(i) (ya que, también, tienden a cero
exponencialmente).

Considerando la férmula de re-estimacién para los coeficientes de transiciéon
de estados a;; en el algoritmo forward-backward, dada por

T-1
(i)aijb; (Or41)Be+1(7)
Tij = , (4.76)
DD ar()aihi(Oe1) Brar (4)
t=1 j=1

Ademais, si se considera & como las as escaladas y & como una versién local
de « antes del escalamiento; entonces, el procedimiento para la re-estimacion de
los coeficientes de transicién a;; es | ]:

= Inicializacién, para ¢t = 1, se calcula «;(7) usando la ecuacién
4.29 y se calcula los siguiente valores

(i) =ai(i), o= ¥, én (i) = cron (4)

Sy o (i)
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s Para cada t, donde 2 < t < T, se calcula &t(i) conforme a la
ecuacién 4.30 de la pégina 61, en términos de & (7); es decir,

N
Z 7)a;ibi(Oy) (4.77)

se determina el coeficiente de escalamiento ¢; como

1
Ct = I (478)
D i)
i=1
entonces se obtiene &;(i) como
G (i) = corg (i) (4.79)

de la ecuaciones 4.77 a 4.79, se puede escribir &; (i) como

by (i) = (4.80)

» Célculo del término G;(7) del la recursién hacia atrds. Se utiliza
el mismo factor de escalamiento ¢; para el célculo de §:(i), de
la siguiente forma

B(i) = 8, (4) (4.81)
» Calculo de los coeficientes de transicién de estados a;;

Z@ 0)aijb;(Or1) B (4)

N , (4.82)
ZZ Qi a,J Of+1)/3f+1()

El mismo procedimiento de escalamiento se aplica para la re-estimacién de
los coeficientes m o B. En el caso del célculo de P(OJ|)), se tiene

T
H Ct Z OéT CT Z OéT (483)
t=1 i=1

donde
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T
[[e=cr (4.84)
t=1
de esta forma, tenemos
T
[[eP©N) =1 (4.85)
t=1
o]
1
POIN) = — (4.86)
[«
t=1
o]

log[P(O[N)] =) "log e, (4.87)

de esta manera, se puede calcular el logaritmo de P, pero no P, ya que este
podria estar fuera del rango dindmico de la maquina en cualquier caso.

4.2.9. Miultiples secuencias de observacién

Aunque el algoritmo descrito en la seccién 4.2.6, estd basado en una se-
cuencia de observacién, este se puede generalizar ficilmente para multiples se-
cuencias de observacion de entrenamiento. La modificacién del procedimiento
de re-estimacion es directa y es la siguiente.

Se denotard al conjunto de K secuencias de observacion como:

0=[0W,0®,... o) (4.88)

donde O%) = (O%,05, - -- 70%) es la k-ésima secuencia de observacién. Se
hace la suposicién de que cada secuencia es independiente de cada una de las
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otras secuencias de observacién. Como la meta principal es ajustar los pardme-
tros del modelo a maximizar, entonces

P(OWM|)) (4.89)

|
=

P(O[A)

~
Il
_

[
=
¥

(4.90)

ES
Il
—

Debido a que las férmulas de re-estimacién estan basadas en la frecuencia
de ocurrencias de varios eventos, las férmulas de re-estimacién para multiples
secuencias de observacion se modifican, agregando las frecuencias individuales
de ocurrencia para cada secuencia. Por lo tanto, las férmulas de re-estimacion
de @;; y b;(1) son:

a; = =Lt (4.91)

(4.92)

7 no es estimado debido a que m; =1y m; =0, para i # 1.

El escalamiento de las ecuaciones 4.91 y 4.92 es fécil de hacer, ya que cada
secuencia de observacion tiene su propio factor de escalamiento. La idea clave
es eliminar el factor de escalamiento de cada término, antes de sumarlos. Esto
se puede realizar, escribiendo las ecuaciones de re-estimacion en términos de las
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variables escaladas, es decir:

a; = (4.93)

(4.94)

Asi, para cada secuencia O®) | aparecerd el mismo factor de escalamiento en
cada suma sobre ¢t como aparece en el término Py y por tanto, se cancelara. De
esta forma, usando los valores escalados de las as y s, resulta en un valor de
a;; no escalada.
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Capitulo 5

Modelo acustico

El propésito del modelo actstico es proveer un método para calcular la vero-
similitud de cualquier secuencia de vectores de observaciéon O, dado una palabra
w. El modelado acustico juega un papel muy importante en el mejoramiento de
la exactitud, y es sin duda, la parte central en cualquier sistema de reconoci-
miento de voz. Lo constituye: la extraccion de caracteristicas, en el cual la senal
de voz es procesada para generar un conjunto de vectores que describen a la
senal, frecuentemente en términos de la envolvente espectral; las unidades de
reconocimiento, que describe la unidad a reconocer (fonemas, trifonemas, sila-
bas é palabras completas); y la representacion especifica de cada unidad, que
determina la manera de representar cada unidad mediante HMM.

5.1. Extraccion de caracteristicas

Como ya se ha descrito en el capitulo 3, la etapa de extraccién de carac-
teristicas, procesa la senal de estrada para producir un conjunto de vectores
que contienen informacién: acerca de la identidad del hablante, el genero, las
caracteristicas del tracto vocal, el acento, la edad, asi como la informacion del
entorno acustico y el canal en que se transporta la voz. Se ha demostrado que
la mejor representacién de la senal de voz, para un sistema de reconocimiento
de voz, son los vectores Mel-Cepstral (MFCC).

79
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5.2. Unidades de reconocimiento

Existen varias formas de representar las palabras con unidades de recono-
cimiento, en las cuales se encuentran, la representacion por medio de fonemas,
difonemas, trifonemas, silabas e incluso toda la palabra. Sin embargo existen
algunas ventajas y desventajas para el uso de ellas, dependiendo del sistema de
reconocimiento de voz. Por ejemplo, para un sistema de reconocimiento de voz
de palabras aisladas y sistemas de reconocimiento de voz para palabras conec-
tadas, es recomendable usar modelos que contemplen toda la palabra, debido a
que se encuentra bien defina su representacion acustica y la variabilidad acustica
ocurre principalmente en la regién del inicio y fin de la palabra; otra ventaja es
que se evita el 1éxico de la palabra, haciendo la estructura del reconocimiento
muy simple [ ]

Sin embargo, para sistemas de reconocimiento de voz continua, el uso de
palabras como unidad de reconocimiento, no es apropiado, debido a que se
necesitan una gran cantidad de palabras a modelar, asi como el nimero de
pronunciaciones de cada una de ellas en el conjunto de entrenamiento. Una
mejor forma de modelar a las unidades de reconocimiento, en los sistemas de
reconocimiento de voz continua, es con el uso de fonemas, en los cuales sélo se
necesitan unas cuantas unidades (alrededor de 40 a 50 fonemas). Sin embargo,
con esta representacién, no se contempla el contexto de los fonemas.

Con la representacion de trifonemas como unidades de reconocimiento, para
los sistemas de reconocimiento de voz continua, mejora la exactitud, sin embar-
go, se presenta otro problema para los trifonemas no vistos en el entrenamiento
y que aparecen en el reconocimiento. Esto involucra la necesidad de usar téc-
nicas para la solucién de la insuficiencia de datos, como por ejemplo, Back-off
que combina la representacién de otros modelos (difonemas y fonemas).

5.3. Modelado de las unidades de reconocimien-
to basado en HMM

La forma mas popular de modelar la voz es, con los modelos ocultos de
Markov. La figura 5.1 (a), representa el modelo de una palabra con el uso de
HMM, de N estados y donde N puede ser un valor fijo (de 5 a 10 para cada
palabra). La figura 5.1 (b) muestra la representacién de los modelos HAM para
un fonemas (difonema o trifonemas), en el cual, el ndmero de estados puede
ser variable con el nimero de sonidos (fonemas) en la palabra, o puede ser
establecido el niimero promedio de tramas en la palabra.

Para la estimacién de las unidades de reconocimiento, es necesario un con-
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a) Modelo de palabras

b) Modelos para fonemas

B M E

Figura 5.1: Representacién de HMM para modelar una palabra (a) y el modelo
de fonemas (b).

junto de sentencias de entrenamiento, en donde cada sentencia consiste de la
senal de voz y su transcripcién en palabras. Ademaés, se debe contar con un
diccionario del conjunto de entrenamiento, para la transcripcién de cada pala-
bra con las unidades de entrenamiento correspondientes; por ejemplo, para la
palabra “puerta”; se tiene una transcripcién en sus fonemas como /p/, /u/, /e/,
/r/, /t/, /a/. Se asume que el silencio puede (no necesariamente) preceder o
seguir de una palabra dentro de la sentencia, es decir, con un silencio en el inicio
y fin de cada sentencia. Basados en esta suposicién, una sentencia tipica en el
conjunto de entrenamiento se puede transcribir como:

SW . W1W2W3 .. .WL

en donde cada W;, 1 < i < L es una palabra en el diccionario. Por tanto la
sentencia “Hola a todos”, es una sentencia de tres palabras W; = “Hola”, Wy = a,
W3 = “todos”. Cada palabra puede ser transcrita en unidades de entrenamiento.
Por lo tanto, la sentencia S puede ser escrita en sus unidades de sub-palabras
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como

Sw : Uy (W)U (W) Us(Wh) ... Uramw,)(W1) @
Ur(Wa)Us(W2)Us(W2) ... Uram(w,) (W2) @
@ UL (WL)Us(WL)Us(WL) ... Uram(w,)(WL)

donde T'am(W;) es la longitud (en unidades) de la palabra W;. Finalmente, se
reemplaza cada unidad de sub-palabra por su HMM (el modelo de tres estados,
como se muestra la figura 5.1) y se incorpora la suposicién de un silencio entre
palabras, para obtener un HMM extendido en cada sentencia.

El proceso descrito previamente se muestra en la figura 5.2, para la sentencia
particular “Hola a todos”. Se pude observar que una sentencia es representada
como una red de estados finitos (FSN) donde los arcos son: palabras, silencio o
los arcos nulos (donde la transicién nula ¢ es requerida para saltar el silencio
alternativo). Cada palabra es representada como un FSN de unidades de sub-
palabra, y cada unidad de sub-palabra es representada como un HMM de tres
estados, la figura 5.3 muestra un modelo HMM de tres estado de un fonema,
dada una secuencia de vectores acusticos Y.

Una caracteristica importante en la implementacion de la figura 5.2, es que
se usa un HMM de un sélo estado para modelar el silencio. Esto se usa debido a
que, el silencio es generalmente estacionario y no tiene una estructura temporal
para explotar.

Una vez que se crea una sentencia compuesta de FSN, para cada frase en
el conjunto de entrenamiento, el problema de entrenamiento se convierte en
la estimacién de parametros para los modelos de las unidades de sub-palabras,
que maximice la verosimilitud (mazimum likelihood) de los modelos, de todos los
datos de entrenamiento. La méxima verosimilitud de los parametros puede ser
encontrada usando cualquiera de los siguientes procedimiento: el procedimiento
forward-backward o el algoritmo de entrenamiento segmental K-Medias.
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Sentencia (S,,): “Hola a todos”
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Figura 5.2: Creacién de un FSN para la secuencia “Hola a todos”.
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Figura 5.3: Modelo de un fonema basado en HMM



Capitulo 6

Descripciéon de la tarjeta y
las herr. de desarrollo

6.1. Introduccion

Un procesador digital de senales (DSP) es un tipo de microprocesador que
manipula los datos en tiempo real. Esta capacidad de tiempo real, hace que un
DSP sea perfecto para aplicaciones que no pueden tolerar algun retardo. Por
ejemplo, el DSP dentro de un teléfono celular, procesa el sonidos tan rapido
que las personas que se encuentran hablando, no se percatan de que las senales
del sonido son transformadas a senales digitales, filtradas y comprimidas para
su transmision, ademas de ser procesadas en sentido inverso para la recepciéon

(Figura 6.1).

A
fi | l -
] | fl oot DSP o 2
| | | lul 10010101 11310100741 10010101 149010100101 1000 o ¥
| { & ootanm 1amomnat oo | JB ]

El DSP comprime En el teléfono celular La voz es

Cuando e habla, la  Un convertidor

voz es percibida por analbgico digital las sefiales del receptor, un reproducida

un sensor analdgico transforma la voz, digitales y elimina convertidor digital por medio de

en el micrdfono del  que es una sefial cualquier ruido de analogico cambia las vocina y

telefono celular analdgica, en fondo fales digi a hada por
una sefial de voz. otra persona.

senales digitales

Figura 6.1: Representacion grafica del proceso de senales digitales en un teléfono

celular.

Algunas de las ventajas del diseno con DSPs sobre otros microprocesadores
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se listan a continuacién:

= Operaciones de multiplicacién y acumulacién (MACs) en un sélo ciclo
= Ejecucién en tiempo real, simulacién y emulacién

= Flexibilidad

= Confiable

= Incremento en el desempeno del sistema

= Reduccion del costo del sistema

En la actualidad los DSPs se usan en varias dreas, como por ejemplo: en redes
inalambricas LAN, sistemas de telefonia multicanal, sistemas de seguridad en
casas mediante el reconocimiento del rostro 6 huella digital, realidad virtual
graficos 3D, reconocimiento de voz, audio, radar, teléfonos celulares, Modems
inalambricos, Camaras digitales, Control de motores, DVDs, etc.

6.2. Caracteristicas de la tarjeta de desarrollo

La tarjeta de desarrollo empleada a lo largo de esta tesis es el kit de ini-
ciacién del DSP C6711 (C6711 DSP Starter Kit, DSK), fabricada por Tezas
Instruments. La figura 6.2 muestra la tarjeta de desarrollo.

El DSK C6711 tiene las siguientes caracteristicas:

= Contiene el DSP TMS320C6711, con una frecuencia de 150 MHz, capaz
de ejecutar 900 millones de operaciones de punto flotante por segundo
(MFLOPS)

= Soporta reloj dual: 150 MHz en el CPU y 100 MHz en la interface de
memoria externa (EMIF)

= Interface de controlador de puerto paralelo (PPC), para puertos paralelos
estdndar en una PC (soporta EEP y bi-direccional SPP)

= Contiene un banco de memoria RAM dindmica sincrona (SDRAM) de 4M
x 32-bits palabras, que opera a 100 MHz (10-ns)

= Tiene 128K bytes de memoria flash programable asincrona (flash EPROM).
Con esta memoria, el DSK puede iniciar automaticamente una aplicacién
cuando se enciende o se reinicia.
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Figura 6.2: Tarjeta de desarrollo DSK C6711.

= Puerto de E/S mapeado en memoria de 8 bits

= Emulacién JTAG embebida por medio del puerto paralelo y soporte ex-
terno XDS510

= Interface de puerto host (HPI) accede a toda la memoria del DSP por
medio del puerto paralelo

» La tarjeta DSK incluye un codec de canal dual voz/datos TLC320AD535",
que esta conectado con el McBSP del DSP. Este circuito de interface analo-
gica (AIC) tiene las siguientes caracteristicas:

Procesamiento de senal de 16-bits

Canales independientes de voz y de datos (sélo el canal de voz es
utilizado en el DSK)

Frecuencia maxima de muestreo de 11.025 KHz (la tarjeta mantiene
fija la frecuencia de muestreo a 8 KHz)

Modo de ahorro de energia por software separado para los dos canales
Amplificadores de ganancia programable

Manejador de audifonos de 60 €2 con amplificador de ganancia pro-
gramable

Soporte para micréfono electret con voltaje de polarizacién (bias)

= La tarjeta contiene dos conectores que permite acoplar una tarjeta de
expansion (daughtercard). La tarjeta de expansién puede ser usada para

1Una descripcién completa del codec se puede encontrar en la literatura [STLAS202B]
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ampliar las capacidades del DSK y para proveer de una aplicacién especi-
fica de E/S personalizada. A continuacién se describe los dos conectores:

e El conector de la interfaz de expansién de memoria (J1) provee las se-
nales de control EMIF asincronas del DSP, y los buses de direcciones
y de datos.

e El conector de la interfaz de expansion de periféricos (J3) proporciona
el acceso a los periféricos del DSP y a sus senales de control/estado.

6.3. Caracteristicas del DSP TMS320C6711

El DSP TMS320C67112 de Texas Instruments, forma parte de la familia de
DSPs de punto flotante en la plataforma TMS320C6000. Los dispositivos C67x
estan basados en alto desempeno, arquitectura avanzada de palabras de ins-
truccién muy largas (VLIW, very-long-instruction-word) desarrollado por Texas
Instruments (TT).

Estos dispositivos (C67x) ejecutan mas de 900 millones de operaciones de
punto flotante por segundo (MFLOPS), a una velocidad de reloj de 150 MHz. El
DSP C6711/C6711B posee la flexibilidad operacional de controles de alta veloci-
dad y la capacidad numérica de arreglos de procesadores. Este procesador tiene
32 registros de proposito general con un tamano de palabra de 32-bits, ademés
contiene ocho unidades funcionales muy independientes. Estas ocho unidades
proporcionan cuatro ALUs de punto flotante/fijo, dos ALUs de punto fijo y dos
multiplicadores de punto flotante/fijo. E1 DSP C6711/C6711B puede producir
dos MACs por ciclo para un total de 300 MMAC/seg.

Los dispositivos C67x usan una arquitectura basada en caché de dos niveles.
La caché de programa Nivel 1 (L1P) es una caché de 32-Kbits de mapeo directo,
la caché de datos Nivel 1 (LID) es una caché asociativa de 32-Kbits de 2-vias.
La memoria/caché Nivel 2 (L2) consiste de un espacio en memoria de 512-Kbits
que es compartido entre espacio de datos y programa. La memoria L2 puede ser
configurada como: memoria mapeada, caché o una combinacién de ambas.

Para una mayor descripcién de las caracteristicas del DSP C6711, consultar
la guia de referencia de Texas Instruments | ]

Ademis, estos dispositivos contiene un poderoso conjunto de periféricos, que
incluyen dos puertos seriales con buffer y multicanal (McBSPs), dos timer de
propésito general, una interface de puerto-host (HPI) y una interface de me-
moria externa (EMIF): unidad capaz de conectar a una SDRAM, SBSRAM

2En adelante se llamaréd de forma particular C6711, y de forma general TMS320C67x o
C67x para denotar a todas las versiones.
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y periféricos asincronos. Una descripcién mas detallada de los periféricos del
DSP C6711, se puede consultar en la guia de referencia de Texas Instruments

[ I

E1 DSP C6711 tiene un completo conjunto de herramientas de desarrollo que
incluyen: un compilador de C, un optimizador de ensamblador para simplificar
la programacién y planeacién, ademdas de una interfaz de desarrollo integrada
para el desarrollo de aplicaciones de DSPs en tiempo real. La figura 6.3 muestra
un diagrama de bloques de la arquitectura de los dispositivos C67x/C62x. Para
tener mayor informacién referente a estas herramientas, consultar las guias de

usuario |

[

[

Iyl

).

EMIF

Program RAM/cache
32-bit addrass
256-bit data
512K bits RAM

8-, 16-, 32-bit data

Data RAM
32-bit address

512K bits RAM

it

JTAG test/
emulation
control

A i1

{5

Program/data buses

Multichannel
'C6000 CPU core DMA A A e
Pragram fetch Control ch[-:?ﬁ:e j
Instruction dispatch registers “or Multichannel
c K T1ET) buffered
Instruction decode Control EDMA serial port
ogic (16
Data path 1 Data path 2 channel) -
[ Aregister fie | | [ Bregsterfie | | '
B— Emulation @
[Li]s1lmi[D1] | [L2]s2]m2]D2] | interrupts EXB
ar
Host PLL clock
ort ®| ato |
| Power management | P L generator

Figura 6.3: Arquitectura de los dispositivos TMS320C62x/C67x.

6.4. Descripcién del CPU (nitcleo del DSP)

El CPU retine palabras de instrucciones muy extensas (VLIW) (256 bits de
ancho) para suministrar ocho instrucciones de 32 bits para las ocho unidades
funcionales durante cada ciclo de reloj.

Las unidades funcionales en el CPU se dividen en dos conjuntos (lado A
y lado B), cada conjunto contiene cuatro unidades y una fila de registros. Un
conjunto contiene las unidades funcionales .1, .S1, .M1 y .D1; el otro conjunto
contiene las unidades funcionales .D2, .M2, .S2 y .L.2. Las dos filas de registros
contienen cada una, 16 registros de 32-bits (A0-A15 para la fila A y B0-B15
para la fila B) que dan un total de 32 registros de propdsito general (ver figura
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6.4). Las cuatro unidades funcionales de cada lado del CPU, pueden compartir
libremente los 16 registros correspondientes a ese lado. Ademaés, cada lado ofrece
un s6lo bus de datos conectado a todos los registros del lado opuesto.
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Figura 6.4: Trayectorias de los datos del CPU TMS320C67x (nucleo del DSP).

El CPU C67x ejecuta todas las instrucciones de los dispositivos C62x. Ade-
mas de las instrucciones de punto fijo del C62x, seis de ocho unidades funcionales
(.L1, .S1, M1, .M2, .S2 y .L2) también ejecutan instrucciones de punto flotan-
te. Las restantes unidades funcionales (.D1 y D2) también ejecutan la nueva
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instrucciéon LDDW que lee 64 bits por lado, dando un total de 128 bits por
ciclo.

Otra caracteristica del CPU C67x es la arquitectura lectura/almacenamiento,
donde todas las instrucciones operan con registros. Dos conjuntos de unidades
funcionales (.D1 y .D2) son responsables de toda la transferencia de datos entre
las filas de registros y la memoria. El manejo de la direccién de datos, por la
unidad .D, permite direccionar datos generados de un registro para usarse en
la carga y almacenamiento de datos hacia/desde otro registro, en la misma fila
de registros. E1 CPU C67x soporta una variedad de modos de direccionamiento
indirecto usados para direccionamiento circular y lineal con 5 o 15 bits de offset.
Todas las instrucciones son condicionales y la mayoria puede acceder a cualquie-
ra de los 32 registros. Las dos unidades funcionales .M son dedicadas para la
multiplicacién. Las unidades .S y .L ejecutan un conjunto general de funciones
aritméticas, 1égicas y de saltos con resultados disponibles en cada ciclo de reloj.
Una descripcién detallada del CPU en los dispositivos C67x se encuentra en la
literatura | ]

6.4.1. Filas de registros de propédsito general

Como ya se ha mencionado, el CPU tiene dos filas de registros de propdsito
general, cada una de esas filas contiene 16 registros de 32-bits (A0-A15 para la
fila A y B0-B15 para la fila B). Estos registro pueden ser usados para datos,
puntero a direcciones de datos o registros de condicién (ver figura 6.4).

Los registros de los DSPs C67x soportan rangos de datos desde 16-bits hasta
40-bits en punto fijo y 64-bits para punto flotante. Los valores mayores de 32 bits,
tales como cantidades de 40-bits y 64-bits, son almacenados en pares de registros.
En donde los 32 bits menos significativos (LSBs) del dato, son colocados en un
registro con ntimero par y los 8 6 32 bits restantes mas significativos (MSBs) en
el siguiente registro impar (este es siempre un registro con niimero impar). Todas
las operaciones de lectura y escritura para registros de 64-bits son ejecutadas
en dos ciclos de reloj. La tabla 6.1 muestra los registros para almacenar valores
mayores a 32 bits.

6.4.2. Unidades funcionales

Las ocho unidades funciones en el C67x, se pueden dividir en dos grupos
de cuatro: El primer grupo tiene una terminacién de 1 (.L1, .S1, .D1 y .M1)
corresponden a la fila de registros A; mientras que las que terminan en 2 (.L2,
.52, .D2 y .M2) corresponde a la fila de registros B (ver figura 6.4). Cada unidad
funcional tiene dos puertos de 32-bits de lectura para los operandos fuente srci
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Tabla 6.1: Pares de registros de 40-bits/64-bits

Filas de Registros
A B
AT:A0 B1:BO
A3:A2 B3:B2
A5:A4 B5:B4
AT:A6 B7:B6
A9:A8 B9:B8
A11:A10 BI11:B10
A13:A12 BI13:B12
Al15:A14 B15:B14

y src2. Las cuatro unidades .L1, .L2, .S1 y .S2 tienen un puerto extra de 8-bits
de ancho para escribir y leer palabras de 40-bits. Debido a que cada unidad tiene
su propio puerto de 32-bits para escribir, se pueden usar las ocho unidades en
paralelo en cada ciclo, cuando se ejecutan operaciones de 32-bits. Las unidades
funcionales se describen en la tabla 6.2.

6.4.3. Caminos cruzadas de datos entre las filas de registro

Cada unidad funcional lee directamente y escribe directamente a la fila de
registro que le corresponde. Esto es, las unidades .L1, .S1, .D1 y .M1 escriben
a la fila de registros A y las unidades .12, .S2, .D2 y .M2 escriben a la fila de
registros B. Las filas de registros estan conectadas a las unidades funcionales
de la fila de registros opuesta, por medio de caminos cruzados 1X y 2X. Estas
trayectorias cruzadas permiten a las unidades funcionales acceder a operandos
de 32-bits de la fila de registros opuesta. El camino cruzado 1X permite a las
unidades funcionales del camino de datos A, leer su operando fuente de la fila
de registros B; y el camino cruzado 2X permite a las unidades funcionales de
camino de datos B, leer el operando fuentes de la fila de registros A (ver figura
6.4).

En los DSPs C67x, seis de las ocho unidades funcionales tiene acceso a la
fila de registros opuesta, por medio del camino cruzado. El operando 2 (src2)
de las unidades .M1, .M2, .S1 y .S2 pueden usar la fila de registros opuesta a
través del camino cruzado, o la fila de registros que se encuentra en el mismo
lado. En el caso de las unidades .LL1 y .L.2, los operandos de entrada srcl y src2
pueden utilizar la fila de registros opuesta mediante el camino cruzado, o la fila
de registros en el mismo lado.

Existen s6lo dos caminos cruzados en la arquitectura C68000, 1x y 2x. De
esta forma, el limite de lectura de filas de registros opuesta es de dos por ciclo.
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Tabla 6.2: Unidades funcionales y sus operaciones de ejecucién

Unidad Operaciones de punto fijo | Operaciones de punto flo-
Funcional tante
Operaciones  aritméticas de
32/40-bits y comparacién . o
. L . Operaciones Aritméticas
Operaciones ldgicas de 32-bits 0 . d
Unidad L | Conteo de 1 6 0 mas a la ']/;)eraCIOIleS ¢ conver
N . sion DP—SP, INT—DP,
(.L1, .L2) izquierda para 32 bits
. INT—SP
Conteo de normalizacién para
32 y 40 bits
Operaciones aritméticas de 32 | Comparaciones
bits Operaciones de reciproco y
Operaciones de corrimiento de | raiz cuadrada reciproca
32/40-bits y operaciones de | Operaciones de valor absolu-
campo de bit de 32-bits to
Unidad .S | Operaciones légicas de 32-bits Operaciones de conversion
(.S1, .S2) Saltos SP—DP
Generacién de constantes Substraccién y sumas de SP y
Transferencia de registro des- | DP
de/hacia filas de registros de | Substraccién invertida SP y
control (sélo .S2) DP (src2 - srel)
] o Operaciones de multiplica-
Operaciones de multiplicacién <2
d bi cién con punto flotante
Unidad .M | de 16x16 bits _ ... | Operaciones de multiplica-
(M1, M2) Operaciones de multiplicacién cién de precisién mixta
de 32x32 bits
Suma y resta de 32 bits
Célculo del direccionamiento
circular y lineal Lectura de doble ancho de
. Lectura y almacenamiento con | palabra con offset constante
Unided .D offset constante de 5-bits de 5-bits
(.D1, .D2) ¢ o-bIs

Lectura y almacenamiento con
offset constante de 15-bits (Sélo
.D2)
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En el DSP C67x, sélo una unidad funcional, por camino de datos, puede recibir
operandos de la fila de registros opuesta.

6.4.4. Interrupciones del CPU

Tipicamente, los DSPs trabajan en un entorno que contiene multiples eventos
externos asincronos. FEsos eventos requieren que el DSP ejecute tareas, cuando
estos ocurren. Una interrupcion es un evento que detiene el proceso actual en
el CPU, de tal forma que pueda atender a la tarea necesaria debida al evento.
Esta fuente de interrupcién puede ser dentro del chip o externo a él, tal como
temporizadores (timers), convertidores analdgico digital o periféricos.

Tipos de interrupciones

Existen tres tipos de interrupciones en los CPUs de los DSPs C6000.

= Reset
= Mascarables

= No mascarables

Esos tres tipos son diferentes por sus prioridades, como muestra la tabla
6.3. La interrupcién de reset tiene la mas alta prioridad y corresponde a la
senal RESET. La interrupcién no mascarable tiene la segunda mas alta prio-
ridad y corresponde a la senal NM . Las interrupciones de baja prioridad son
las interrupciones 4-15 que corresponden a las senales INT4 — INT15 que se
encuentran mapeadas a los pines del C6000. Algunas senales de interrupcién
INT4 — INT15 son usadas por periféricos internos y algunas pueden estar no
disponibles o pueden usarse bajo control de software. Todas las interrupciones
de los dispositivos C67x se describen en la literatura | ].

Habilitar e inhabilitar interrupciones globalmente

El registro de control de estado (CSR) contiene dos bits que controlan las
interrupciones: GIE (habilita interrupciones globalmente) y PGIE (valor previo
de GIE). El bits GIE permite habilitar e inhabilitar todas las interrupciones
mascarables. Cuando el bit GIE se enciende (GIE = 1) se habilita las interrup-
ciones y cuando GIE = 0, se inhabilitan. El propésito del bit PGIE es guardar
el valor del bit GIE durante el comienzo del proceso de la interrupcion
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Tabla 6.3: Prioridades de las interrupciones

Prioridad Nombre de la interrupcién Tipo de interrupcion

Alta Reset Reset
NMI No mascarable
INT4 Mascarable
INT5 Mascarable
INTG6 Mascarable
INT7 Mascarable
INTS Mascarable
INT9 Mascarable
INT10 Mascarable
INT11 Mascarable
INT12 Mascarable
INT13 Mascarable
INT14 Mascarable
Bajo INT15 Mascarable

Habilitar e inhabilitar interrupciones individualmente

Se puede activar y desactivar las interrupciones por medio del registro IER,
(registro de habilitador de interrupciones). Una interrupcién puede activarse s6lo
si el bit correspondiente en el IER esta encendido. El bit 0 en el IER corresponde
a la interrupcién de reset, es de sélo lectura y tiene el valor de 1, por lo que
la interrupcién de reset siempre estd habilitada. Los bits IE4-IE15 activan las
interrupciones mascarables con el niimero correspondiente, el valor 1 las habilita
y 0 las inhabilita. Cuando el bit NMIE del registro IER estd en bajo (NMIE =
0), todas las interrupciones estdn inhabilitadas excepto la interrupcién de reset.

El registro de banderas de interrupciéon (IFR) contiene el estado de las in-
terrupciones INT4-INT15 y NMI. Cada bit en el registro IFR, corresponde a
una interrupcién, si este bit esta activado (1) entonces la interrupcién ocurre;
en otro caso, el bit tiene un valor a 0.

Para activar o desactivar las interrupciones mascarables manualmente, se
utiliza el registro ISR (registro de activacién de interrupciones) y el registro
ICR (registro para desactivar la interrupcion). Escribiendo un valor de 1 en los
bits IS4-IS15 en el registro ISR, causa que la bandera de la interrupcién corres-
pondiente, en el registro IFR se active. De la misma forma, si se escribe un 1 en
un bit en el registro ICR, causa que la bandera de interrupcién correspondiente
se desactive. Si se escribe un 0 en cualquier bit de los registros ISR 6 ICR, no
tiene algun efecto.
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6.5. Periféricos del DSP C67x

La figura 6.5 muestra un diagrama de bloques de los periféricos de los dispo-
sitivos C67x. Estos periféricos se describen a continuacién (todos los periféricos

de los dispositivos C67x se describen a detalle en la literatura | D):
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Instruction Dispatch Registers
Enhanced Contr.'ol
oMA = Instruction Decode LOgic
HEl Controller [ 1 ory Data Path A Diata Path B Test
| A Register File | | B Register File | I'fmclirf“n
mulaton
et e [ Jst]mi] E?:_|_|'r?2 [mMz]s2]Lz ]| Interrupt
Selector Y Y Contro
Power Down Logic A A 4

L1D Cache

A
v

Boot Configuration PLL

Mote: Refer to the specific device datasheet for its peripheral set.

Figura 6.5: Diagrama de bloques de los DSPs C621x/C671x.

= Controlador de acceso directo a memoria mejorado (EDMA): El
controlador EDMA transfiere datos, entre un rango de direcciones en el
mapa de memoria, sin la intervencién del CPU. Maneja todas las transfe-
rencias de datos entre el controlador de memoria/caché de nivel dos (L2)
y los dispositivos periféricos. Tiene 16 canales independientes con priori-
dad programables y la habilidad de ligar y encadenar transferencias de
datos. El EDMA permite movimientos de datos desde/hacia cualquier es-
pacio de memoria direccionable, incluyendo memoria interna (L2, SRAM),
periféricos y memoria externa.

= Interface de puerto host (HPI): El HPI es un puerto paralelo de 16
bits, en el cual, un procesador host puede acceder directamente al espacio
de memoria del CPU. El dispositivo host funciona como maestro para la
interface, que facilita el incremento de acceso. El host y el CPU pueden
intercambiar informacién por medio de la memoria interna o externa. Ade-
mas, el host tiene acceso directo a los periféricos mapeados en memoria.

= Interface de memoria externa (EMIF): El EMIF soporta una inter-
face glueless de 32-bits® para varios dispositivos externos, incluyendo los
siguientes:

3El término glueless, se refiere a que el dispositivo (DSP) tiene todas las sefiales de con-
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e SRAM sincrona de rafaga (burst), (SBSRAM)
e DRAM sincrona (SDRAM)
e Dispositivos asincronos, incluyendo SRAM, EPROM, ROM y FIFOs

e Un dispositivo externo de memoria compartida

= Configuracién de inicio: Los dispositivos C6000 proporcionan una va-
riedad de configuraciones de inicio, las cuales determinan las acciones eje-
cutadas por el DSP después de que el dispositivo se ha restablecido y
preparado para la inicializacion. Este incluye carga de cédigo de un espa-
cio de ROM externo en el EMIF y carga de cédigo a través del HPI de un
host externo.

= McBSP: El puerto serial de multicanal con buffer (McBSP) estd basado
en el estandar de interface de puerto serie encontrado en los dispositivos
de las plataformas C2000 y C5000. Ademas, el puerto puede almacenar
muestras seriales en memoria automaticamente con la ayuda del contro-
lador EDMA. También tiene la capacidad multicanal compatible con los
estandar de redes T1, E1, SCSA y MVIP. Este puerto tiene las siguientes
capacidades:

e Comunicacién full-duplex

e Registros de datos de doble-buffer que permite un flujo de datos con-
tinuo.

e Tramado independiente y sincronizacién por medio de reloj en la
recepcion y transmisién

o Interface directa a codecs (codificador-decodificador) estdndar de la
industria, chips de interface analdgica (AICs) y otros dispositivos
analdgico/digital (A/D) y digital/analégico (D/A) conectados serial-
mente.

Ademis, el McBSP tiene las siguientes capacidades:

e Interface directa a:

o Tramas T1/E1

o Dispositivos conforme a ST-BUS
o Dispositivos conforme a IOM-2
o Dispositivos conforme a AC97

o Dispositivos conforme a IIS

o Dispositivos SPI

e Transmisién y recepcién multicanal hasta 128 canales

e Una gran seleccién de tamano de datos que incluye: 8, 12, 16, 20, 24
y 32 bits.

trol necesarias para una memoria particular, sin la necesidad de usar alguna légica externa
adicional.
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o Compansién ley-u y ley-A

o transferencia de datos de 8-bits con LSB (bit menos significativo) o
MSB (bit més significativo) primero.

e Polaridad programada de sincronizacién de tramas y reloj de datos

e Reloj interno y generador de tramas altamente programables

= Timer: Los dispositivos C6000, contienen timers de 32-bits de propdsito

general que pueden ser usados como:

e Eventos de tiempo
e Eventos de conteo
e Generador de pulsos
e Interrupciéon de CPU

e Envio de eventos de sincronizacién para el controlador EDMA

= Selector de interrupciones: El conjunto de periféricos de los C60000

tiene hasta 32 fuentes de interrupcién. Sin embargo, el CPU tiene dispo-
nible 12 interrupciones para usarse. El Selector de interrupciones permite
al usuario elegir y priorizar, cual de las 12 interrupciones de 32, se nece-
sita en el sistema. El selector también permite cambiar la polaridad de la
interrupciones externas.

Légica para bajo consumo de energia: La légica para bajo consumo
de energia permite reducir el gasto de la energia. La mayoria de la potencia
de operacién de la logica CMOS se disipa durante la conmutaciéon de un
estado légico a otro. Los modos de bajo consumo de energia pueden ser
usados para lograr un significante ahorro de energia sin la pérdida de datos
o el contexto de operacion. En los DSP C6000 tiene tres modos de bajo
consumo de energia.

6.6. Code composer Studio

El Code Composer Studio (CCStudio) es una de las herramientas de desa-

rrollo de software de Texas Instruments, que incluye caracteristicas necesarias
para llevar cada una de las fases del ciclo de desarrollo para aplicaciones embe-
bidas con DSPs. La figura 6.6 muestra las etapas de desarrollo en aplicaciones
con DSP y las caracteristicas incluidas en el CCStudio en cada fase.

El CCStudio tiene los siguientes componentes:

= Herramientas de generacion de cédigo de los DSPs TMS3206000
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Figura 6.6: Caracteristicas incluidas en el CCStudio para las fases desarrollo de
aplicaciones con DSPs.

= Un entorno de desarrollo integrado (IDE)

= DSP/BIOS Plug-ins y API

= RTDX plug-in, API e interface host.

Estos componentes, trabajando en conjunto, se muestran en la figura 6.7.

Host

Code Composer Studio

Configuration
Tool

—
DSPIBICS API
T T Code
generation
tools
Code Composer project
Caompiler,
assembler,
Inker...

OLE

application RTOX [ DSPBIOS || 3rd party e
using RTDX plug-in plug-ins p|u§_in2 executable | | DSP application program |

Code Composer debugger

| DSP/BIOS |
AG

DX
Host emulation support *{

Target hardware ‘

Figura 6.7: Interaccién de los componentes del CCStudio para la elaboracion de
una aplicacién.
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6.6.1. Herramientas de generacion de cédigo

El conjunto de herramientas de generacion de cédigo proporcionado por el
CCStudio incluye: una optimizacién del compilador de C/C++, un optimizador
de ensamblado, un ensamblador, un ligador y un conjunto surtido de utilerias.

La figura 6.8 muestra el flujo de desarrollo de software para las aplicaciones
con DSPs C6000. La parte sombreada representa la ruta mas comun del desa-
rrollo, las demés partes son opcionales y representan funciones periféricas que
mejorar el proceso de desarrollo.

CIC++ . Linear
compiler . assembly [

. Assembler Assembly
. source | optimizer
¢ Macro ¢

. Assembly- :

library : e :
o Assembler . optimized 1
H file .

. COFF - Library-build
Archiver . object utility
H files :
L

© Run-time- +
bt et - support .
. 1
: oi?lf;:t : " Linker +  library

. Executable .

; . COFF

. . file
Hex conversion
utility
v r

EPROM Cross-reference
programmer [ lister ] TMS320C6000

| T

Figura 6.8: El flujo de desarrollo para aplicaciones con los DSP C6000.

= El optimizador de ensamblado (assembly optimizer), permite escribir
c6digo en lenguaje ensamblador lineal o secuencial, sin importar la es-
tructura del pipeline o la asignacién de registros. Este acepta codigo en
ensamblador en donde no se han asignado registros. El optimizador de
ensamblado asigna los registros y usa optimizaciéon de ciclos, para con-
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vertir el cédigo de lenguaje ensamblador lineal en lenguaje ensamblador
altamente paralelo y que toma las ventajas del pipeline de software.

El Compilador C/C++. Acepta cédigo fuente en lenguaje C/C++ y
produce cédigo en lenguaje ensamblador para el C6000. El compilador
incluye ademas: un programa de shell, un optimizador y una utileria de
interlistado.

e El programa de shell habilita el compilador, ensamblador y liga los
modulos fuente en un sélo paso. Si hay un archivo de entrada con
extensién .sa, el programa de shell invoca al optimizador de ensamble.

o El optimizador modifica el cédigo para mejorar la eficiencia en los
programas en C.

e La utileria de interlistado entreteje las sentencias fuente en C/C++
con la salida del lenguaje ensamblador.

El ensamblador (assembler) traduce los archivos fuente en lenguaje en-
samblador a archivos objeto en lenguaje maquina. El lenguaje méquina
esta basado en el formato de archivos de objeto comin (COFF, Common
Object File Format).

El ligador (linker). Combina los archivos objeto en un sélo archivo eje-
cutable para el DSP. Acepta archivos de librerias y moédulos de salidas,
creados por una ejecucion previa.

El archivador (archiver). Permite juntar un grupo de archivos dentro
de un sé6lo archivo, llamado libreria. Por ejemplo, se puede juntar distin-
tas macros, dentro de una libreria de macros; también se puede usar el
archivador para reunir un grupo de archivos objeto en una libreria.

También se puede usar la utileria de construccién de librerias (library-
build wutility), para formar librerfas de soporte en tiempo real personaliza-
das.

El listado absoluto (absolute lister) es una herramienta para depuracién
de programas. Aceptan como entrada, archivos objeto ligados y crea ar-
chivos con extensién .abs, que son ensamblados para producir una lista
que muestra las direcciones absolutas del cédigo objeto.

La utileria de conversién hexadecimal (hex conversion utility). Con-
vierte un archivo objeto de tipo COFF a un archivo cuyo formato objeto se
puede seleccionar entre los siguientes: TI-Tagged, ASCII hexadecimal, In-
tel, Motorola-S o Tektronix. El archivo convertido, puede ser almacenado
en un programador de EPROM.

El listador de referencias cruzadas (cross-reference lister). Usa archi-
vos objeto para producir un listado de referencias cruzadas; mostrando
simbolos, definiciones y sus referencias en el archivo fuente vinculado.
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6.6.2. Entorno de desarrollo integrado (IDE) CCStudio

El IDE CCStudio proporciona un programas donde se puede realizar todo
el proceso de generacién de cddigo como: editar, compilar, depurar y cargar
programas en el DSP. Ademads incluye: soporte para el sistema operativo de
tiempo real DSP/BIOS, capacidades de andlisis en tiempo real, herramientas de
optimizaciéon un administrador de proyectos de forma visual y una variedad de
simuladores y controladores de emulacién. La figura 6.9 muestra la ventana de
control del CCStudio.

i® /Chxxx Simulator [Texas Instruments)/CPU - C64xx [Simulator) - Code Composer St__. [lj[u] B3

File Edt View Project Debug Profler GEL Opton Tools PBC DSP/BIOS Window Help
BEEYEEe | os 2 | wi g | EE| A4
| o & B G S
DSP/BIOS —
Toolbar -\Iﬂqe\w’ave.mt jIDebug j‘ & B o= | ¥ ‘ e R |
WP -EsHdd BEHE BQBHE 4
Active & 0| [FFe
i - GEL fil
project ™SI " e Bulld Toolbar
PR T sincwave it
[ DSP/BIDS Config
2 | ] Include
(] Libraries
Project E & (] Source
View
Window I —
D[
|DSP HALTED | [ For Help, press F1 7

Figura 6.9: Ventana de control del Code Composer Studio.

Caracteristicas del editor de cédigo de programas

El IDE CCStudio incluye un editor para la escritura de programas en C,
C++ y cédigo en ensamblador para el DSP. El editor contiene las caracteristicas
estandar tales como: resaltado de palabras clave, impresién, cortar y pegar,
arrastrar y soltar, etc.

Las barras de herramientas flotantes soportan avanzadas operaciones tales
como: la busqueda del paréntesis o corchete, de apertura o cierre, que le corres-
ponde; sangrado de texto, funcién de bisqueda y reemplazo; ayuda sensible al
contexto.

También soporta: marcadores (bookmarks), para buscar y guardar las ubica-
ciones clave en los archivos fuente; edicién de columna, para seleccionar, cortar,
copiar, pegar y borrar columnas de texto.
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El editor tiene una seccién de margen que, por medio de iconos, identifica
los marcadores, los puntos de interrupcién, los puntos de prueba, la localizacién
del contador de programas, entre otras cosas. Esta seccién se puede desactivar,
identificando los puntos por medio de lineas de color.

El editor soporta la vista de modo combinado de cddigo. En esta vista,
se muestra el cddigo fuente escrito en lenguaje C/C++, entrelazado con las
instrucciones en ensamblador apropiadas para un DSP particular. La figura
6.10 muestra este tipo de vista.

Selection
Margin

puts("begin processing') = deliberate tax error * a

#endif

% apply gain ®
] 1 pg(input, output):

Divider

\

) \

. | s soooois p

\

A

Bookmarks Mixed Mode 500010038 00000014
(Assembly and 0001003C 0000001A
C source) 00010040 000000D1A
Program 00010044 0000001A _]j
Counter il [

Figura 6.10: Vista de modo de combinacién de cédigo.

El editor provee dos modos de seleccionar texto e insertar espacios: el modo
de flujo y el modo de espacio en blanco virtual. En el primero (modo flujo), el
editor provee la selecciéon de texto e insercién de forma similar a la mayoria de
los procesadores de palabras. En el segundo modo (espacio en blanco virtual), el
raton o las teclas de flechas pueden ser usados para mover el cursor a cualquier
localizacion dentro de la ventana de documento. Cuando se escribe, cualquier
espacio en blanco entre el final de la linea y el cursor es automéaticamente lle-
nada con espacios. De forma similar, cuando se selecciona texto, cualquier area
después del fin de linea es automaticamente llenado con espacios.

El editor resalta en diferente color las palabras clave, comentarios, cadenas,
directivas de ensamblador y comandos GEL (Lenguaje de Extensién General).
Estas palabras clave son resaltadas solo para archivos C, C++, ensamblador y
GEL (con extension .c, .cpp, .asm y .gel, respectivamente). Se pude personalizar
las palabras clave resaltadas, con sélo crear un archivo de texto.

El IDE del CCStudio soporta el uso de un editor de texto externo (de otro
fabricante) en lugar de el editor integrado por defecto. Después que el editor
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externo es configurado y habilitado, el editor externo es llamado cuando, un
nuevo documento es creado o cuando se abre un archivo existente. Una desven-
taja al usar un editor externo, es que solo se puede editar, no se puede depurar
programas.

Administrador de proyectos

El administrador de proyectos organiza los archivos en carpetas para ar-
chivos: fuente, librerias, de configuracién, de encabezado (include) y archivos
generados. Con esto facilita la navegacién entre los archivos de cédigo. El ad-
ministrador de proyectos automaticamente revisa dependencias. La figura 6.11
muestra el administrador de proyectos.

¥ /C6xxx Simulator (Texas Instruments)/CH

File Edit View Project Debug FPiofiler GE
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| DSP/BIOS Config
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+_] Libraries

Project == #-[_] Souce
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Window B

DJ4]

DSP HALTED

Figura 6.11: Administrador de proyectos.

El administrador de proyectos soporta configuraciones multiples para cons-
truccién de cédigo. Como por ejemplo, configuracién de depuracién (Debug) y
una configuracién de liberacién (Release).

Otras caracteristicas que tiene el administrador de proyectos es: la apertura
de multiples proyectos simultdneamente, la especificacién para determinar si el
proyecto es un ejecutable o una libreria, establecer las opciones de construccion
de archivos en forma individual, etc.
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El depurador del CCStudio

El depurador del CCStudio ayuda a localizar y reparar errores en progra-
mas embebidos de tiempo real. Los comandos del depurador permiten controlar
la ejecucion del programa. Las ventanas de depurador, permiten ver el codigo
fuente, el valor de variable en el programa, la memoria y registros. La utilizacién
de puntos de interrupcion, permite detener la ejecucion en un lugar especificado
para poder examinar el estado del programa.

= Ventana de memoria. La ventana de memoria (figura 6.12-(a)) permite
ver y editar el contenido de la memoria a partir de una direcciéon dada, asi
como cambiar el formato de visualizacién.

= Ventana de registros. Con esta ventana se puede ver y editar el contenido
de los registros del CPU y los registros de los periféricos (figura 6.12-(b)).

B Memory (32-Bit Hex - C Skyle] S[=EI|MC6711 Registers < Type 0 = k. |
0x00000000: 0x00000000 =il IEOD = 00000000 PC = B0003054
0z00000004: 0=x00000000 et _

0%00000008: 0x00000000 B1 = 02020100 ISTP = BOOODDBOO
0x0000000C:  0x00000000 B2 = (00000000 IFR = 00000400
0x00000010:  0x00000000 B3 - 80003054 IER = 00004004

X 4: X - = -
0x00000018: 0x00000000 B4 = 0oooooog IRP - BZDNEF;'D
pDx0000001C: 0x00000000 2| |BS = (00000002 NRP = FF488238
0x00000020: 0x00000000 Ja]a] = 80001DDC &MR = 000ooooo
Dx00000024: 0200000000 E7 = 02020101 CSR = 02020101
0x00000028: 0x00000000

0200000020 0200000000 B & = 00000000 CPUID = 2

0x00000030: 0x00000000 B9 = BO0OOD77ED REVID = 2

0z00000034: 0=x00000000 - -

MNNNNNN3A:  NxNNNARNAN = El? _ EEEEEEEE E[jw i ’ﬂ

£l [+l

(@ (b)

Figura 6.12: (a) Ventana de memoria. (b) Ventana de registros.

= Ventana de desensamble. En esta ventana se muestra las instrucciones
desensambladas e informacién de simbolos necesarias para la depuraciéon
(figura 6.13-(a)). El desensamblado es el proceso inverso de ensamblar, y
permite desplegar el contenido de la memoria en lenguaje ensamblador.

= Ventana de llamadas a la pila. El uso de esta ventana permite examinar
las llamadas a funcién (figura 6.13-(b)).

= Ventana de visualizacion de variables. La ventana de visualizaciéon de va-
riables (Watch Window), permite inspeccionar los valores de variables
locales y globales, ademés de expresiones en C/C++ (figura 6.14).

Ademis de los puntos de interrupcion, el depurador del CCStudio contiene
los puntos de prueba (Probe Point). Cuando la ejecucién de un programa alcanza
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) Disassembly
0O0O0000 0OopOOoDDO ]
00000004 00000000 NOP
00000008 00000000 NOP task()
Qoo0Qooc oooooooo NOP .
00000010 00000000 Hop _T8E_exit
00000014 0O0ODOOOO NOP I
00000018 00000000 NOP
Qoooool1C oooooooo NOP
gooooozo oooooooo MNOP
00000024 00000000 NOP
Qoo0Qo2s oooooooo NOP
poooooz2c oonooooo NOP =
1 v
(@ {b)

Figura 6.13: (a) Ventana de desensamble. (b) Ventana de llamadas a la pila.
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Figura 6.14: Ventana de visualizacion de variables.
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a un punto de prueba, el objeto conectado (un archivo, una gréfica o la ventana
de memoria) es actualizado.

El depurador permite transferir datos desde/hacia un archivo al DSP, usando
la caracteristica de archivos de Entrada/Salida. Esto permite simular el cédigo
con valores de muestra conocidas. La caracteristicas de archivos de E/S usa los
puntos de prueba para transferir cada uno de los datos hacia/desde el DSP.

El Manejador de depuracién paralelo (PDM) permite sincronizar multiples
procesadores. Si se tiene varios procesadores y manejadores de dispositivos que
lo soportan, el PDM es habilitado cuando se inicia el CCStudio. Con la barra
de menu PDM, se puede abrir ventanas individuales para controlar cada uno de
los procesadores o los comandos de transmisiéon para un grupo de procesadores.

Andlisis del cédigo de la aplicacion

Un analisis del cédigo de la aplicacién puede revelar muchas oportunidades
para mejorar la eficiencia, especialmente cuando se sabe donde se observa. Las
herramientas proporcionadas por el CCStudio para este fin son:

= Visualizacion de datos. La visualizacién de datos es tutil cuando se
desarrolla aplicaciones para comunicaciones, inaldmbricos, procesamiento
de imagenes, asi como aplicaciones de proposito general.

Existe una gran variedad de formas para graficar los datos procesados en
el CCStudio. Los tipos de gréficas que se encuentran disponibles son: tiem-
po/frecuencia, diagrama de constelacién, diagrama de vista e imagenes. La
figura 6.15 muestra el cuadro de dialogo para configurar las propiedades
de las gréficas. La figura 6.16 muestra la grafica de una sefial en el dominio
del tiempo.

= Anadlisis del Simulador. La herramienta de andlisis del simulador re-
porta la ocurrencia de eventos particulares del sistema, de tal forma que
se pueda monitorizar con precisién y medir el desempeno del programa.
La figura 6.17 muestra la ventana de andlisis del simulador.

= Anilisis del emulador. La herramienta de andlisis del emulador (figura
6.18) permite establecer, monitorizar y contar eventos, y puntos de inte-
rrupcién de hardware.

= Herramientas de andlisis en tiempo real (RTA) del DSP/BIOS.
La caracteristica de andlisis en tiempo real del DSP/BIOS (RTA), pro-
porciona la capacidad de probar, seguir y monitorizar una aplicacién en
el DSP, durante el curso de su ejecucion. Estas herramientas se describen
en mayor detalle méas adelante en la siguiente seccién.
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Single Time
Graph Title In Phase Line Delay
Start Address g_ModemData.ldelay
Acquisition Buffer Size 255
Index Increment 1
Display Data Size 258
DSP Data Type 32-bit signed integer
Q-value 15
Sampling Rate (Hz) 64000
Plot D ata From Left to Right
Left-shifted D ata Display Yes
Autoscale On
DCWalue 0
Axes Display On
Time Display Unit ms
Status Bar Display On
Magritude Display Scale Linear
Data Plot Style: Line
Girid Style ZeroLine
Cursor Mode Data Cursor

Cancel | Hep

Figura 6.15: Cuadro de dialogo para configurar las propiedades de las graficas.

AER|

-0.1654

-0.3304

-0.494
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Figura 6.16: Ventana de visualizacién de la grafica.

| C6000 Simulator Analysis O] x| I
Event Count/Status | Total Count | Break Address | Routine | T

4] | il|

Figura 6.17: Ventana de anélisis del simulador.
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1 C6000 Simulator Analysis M= E3
Event Count/Status | Total Count | Break Address | Routine | Type

<] | i

Figura 6.18: Ventana de anélisis del simulador.

6.6.3. El examinador del cédigo de ejecucién (profiler)

CCStudio permite recolectar estadisticas de ejecucién en areas especificas
del cédigo. A esto se le llama examinacién (profiling). El examinador (profiler)
analiza la ejecucién del programa y muestra el consume de tiempo del cédigo. De
esta forma, ayuda a identificar rapidamente los cuellos de botella. Por ejemplo,
un andlisis del examinador puede reportar cuantos ciclos de reloj toma una
funcién para ejecutarse, asi como, que tan a menudo se invoca.

El examinador soporta el andlisis de funciones escritas en lenguaje C o C++,
aun no soporta funciones en lenguaje ensamblador. La informacién mostrada
para esta area de examinacién es: el tamano del cédigo, el ntimero de veces
que se ha invocado la funcién, el numero de ciclos totales transcurridos en las
llamadas de la funcién, el promedio de ciclos consumidos por llamada, etc.

El segundo tipo de drea de examinacion, es el rango. Un rango es una secciéon
de cédigo establecida por un inicio y un final de area. La informacion presentada
por este tipo de area de examinacién, es similar a la mostrada en las funciones.

La figura 6.19 muestra la ventana de una sesiéon del examinador.

6.6.4. DSP/BIOS

El DSP/BIOS es un kernel escalable. Se disenio para aplicaciones que re-
quieren programacion y sincronizacién en tiempo real, comunicaciéon del host
(PC) a la tarjeta e instrumentacién en tiempo real. El DSP/BIOS proporciona
multi-procesos con prioridades, abstraccién de hardware, analisis en tiempo real
y herramientas de configuracion.

El DSP/BIOS incluye los siguientes componentes:
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Code Size Incl. Count Incl Total Incl. Maximum

3 #- & wectors.asm

4|

EE Cortar y pegar cualquier funcidn,
desde el cidigo a la ventana de

éE vista del Profiler

cE

B8

5_ [ Fites [E Fl?mnns | T Ranges  Sehp |

7
[DSP HALTED / [ ' For Help. press F1
Examinar por funciones

Esaminar por rangos

Figura 6.19: Ventana del examinador.

» La API del DSP/BIOS. La API (Interfaz de Programacién de Aplica-
ciones) del DSP/BIOS proporciona un conjunto de funciones en C, C++
y en lenguaje ensamblador; para el manejo de los objetos del DSP/BIOS.

= Herramienta de configuraciéon del DSP/BIOS. Esta herramienta
permite crear y configurar los objetos del DSP/BIOS usados en el pro-
grama. También se puede usar para configurar la memoria, propiedades
de procesos, manejador de interrupciones y configuracién por medio de la
libreria del soporte del chip (CSL).

= Herramientas de andlisis en tiempo real del DSP/BIOS. Estas
herramientas permiten observar la actividad del programa en tiempo real,
supervisar la carga del CPU, el tiempo, mensajes (logs), ejecucién de hilos
(thread") y més.

El API del DSP/BIOS

El API del DSP/BIOS es un conjunto de funciones en lenguaje C, C++ y
ensamblador para el manejo de los objetos del DSP/BIOS. Estas funciones estdn
divididas en moédulos, para que sélo la parte utilizada, sea ligada al programa
ejecutable (el nombre de las funciones, comienzan con el cédigo correspondiente
a su médulo); también, se encuentran optimizadas con el menor nimero posible
de instrucciones por ciclo, con una parte significante implementada en lenguaje
ensamblador. Los médulos en que se divide el API del DSP/BIOS son:

4thread se refiere a cualquier de los siguientes hilos de ejecucién: interrupciones por hard-
ware, interrupciones por software, tareas o funciones ociosas (idle)
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= ATM: En este médulo se encuentran un conjunto de funciones en lenguaje
ensamblador, que son usadas para manipular variables con interrupciones
desactivadas. Estas funciones pueden ser usadas en datos compartidos en-
tre tareas, y datos compartidos entre rutinas de interrupcién y tareas.

= BUF: Contiene un conjunto de funciones para el manejo de bloques de
buffers de tamano fijo. Los bloques de buffer pueden ser creados de forma
estatica o dinamica.

= C62: Este médulo proporciona funciones especificas del DSP, como por
ejemplo, las definiciones de los registros del CPU, definicién de estructuras,
macros en lenguaje ensamblador para salvar y restaurar registros en las
rutinas de interrupcién.

= CLK: Este médulo es el administrador del reloj del sistema. Provee un
reloj de tiempo real, con funciones que acceden a este reloj en dos resolu-
ciones (alta y baja). El contador se almacena en un valor de 32-bits para
ambas resoluciones.

= DEV: Proporciona la interface del dispositivo. E1 DSP/BIOS provee dos
modelos de manejadores de dispositivo, que habilitan la comunicacién en-
tre la aplicacién y los periféricos del DSP: IOM y SIO/DEV.

Los componentes del modelo IOM separan las capas independientes del
hardware (class driver) y dependiente del hardware (mini driver). La pri-
mer capa, administra peticiones de dispositivo, sincronizacién y serializa-
cién de solicitudes de Entrada/Salida. La segunda capa, es una clase de
manejador que usa un dispositivo especifico para su operacién particular
(Para mayor informacién consulte la guia de desarrollo | D.

El modelo SIO/DEV provee una interface de flujo de E/S. En este modelo,
la aplicacién invoca indirectamente a funciones DEV implementadas por
el Administrador del manejador del dispositivo fisico particular unido al
flujo, usando funciones genéricas proporcionadas por el médulo SIO (para
mayor informacién consulte la gufa de usuario | -

= HST: El médulo HST administra los objetos del canal host, que permiten
a una aplicaciéon transmitir flujo de datos entre el DSP y un host. Los
canales host son configurados estiticamente para entrada o salida.

= HWI: El médulo de HWI administra las interrupciones de hardware. Con
la herramienta de configuracién del DSP/BIOS, se puede asignar funciones
que atiendan a las interrupciones de hardware. Estas rutinas se pueden
escribir completamente en C, en ensamblador o una mezcla de ambos.

El médulo provee funciones especificas para habilitar y desactivar interrup-
ciones de hardware, asi como una funcién para desactivar de forma global
las interrupciones; también provee dos macros, en lenguaje ensamblador,
para salvar y restaurar los registros del CPU, en rutinas que atienden a
interrupcién de hardware (ISR) del DSP/BIOS.
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= IDL El médulo IDL gestiona los hilos de nivel més bajo en una aplicacion.

Ademas de las funciones creadas por el usuario, el médulo IDL ejecuta
funciones del DSP/BIOS que manejan la comunicacién de host y el célculo
de la carga del CPU.

Existen cuatro tipos de hilos que pueden se ejecutados en los programas
de DSP/BIOS: interrupciones por hardware (médulo HWI), interrupcio-
nes por software (médulo SWI), tareas (médulo TSK) e hilos en segundo
plano (médulo IDL). Los hilos en segundo plano (background threads) tie-
nen la més baja prioridad y se ejecutan sélo si ninguna interrupciéon por
hardware, interrupciones por software o tareas necesitan ejecutarse.

LCK: El médulo bloqueo, contiene un conjunto de funciones que mani-
pulan los objetos lock, accedidos a través de manejadores (handles). Cada
lock implicitamente corresponde a un recurso compartido global, y es usa-
do para arbitrar el acceso al recurso, entre varias tareas que compiten por
él.

El médulo LCK contiene un par de funciones para adquirir y abandonar
la propiedad del recurso bloqueado mediante tareas. Esas funciones son
usadas para delimitar secciones de c6digo, que requieren acceso mutua-
mente excluyente a un recurso en particular. También contiene funciones
para crear y eliminar objetos correspondientes a este médulo.

LOG: El médulo LOG (registro), es usado para capturan eventos en tiem-
po real, mientras el programa es ejecutado en la tarjeta. Se puede usar el
registro de sistema o se puede crear registros definidos por el usuario.

Este médulo contiene funciones para habilitar y desactivar el mecanismo
de registro de mensajes, ademas contiene funciones para enviar mensajes
de error al registro de sistema, enviar mensajes formateados e inicializar
el mecanismo de registros.

MBX: El médulo MBX, dispone de un conjunto de funciones que ma-
nipulan objetos mailbox (buzén). Los buzones pueden usarse para enviar
mensajes de una tarea a otra, en el mismo DSP.

El médulo contiene funciones para crear y eliminar objetos buzén. Tam-
bién contiene una funcién para leer un mensaje del un buzén, en la cual,
si no haya mensajes disponibles (el buzén se encuentra vacio), bloquea a
la tarea hasta que un determinado tiempo se cumpla o indefinidamente
hasta que se envia un nuevo mensaje al buzoén.

MEM: El médulo MEM proporciona un conjunto de funciones para asig-
nar memoria de forma dindmica, a partir de uno o méas segmentos de
memoria disjuntos.

PIP: Este médulo maneja tuberfas de datos (pipe), que son usadas como
flujos de buffers para entrada y salida de datos. Estas tuberias proporcio-
nan una estructura de datos consistente, para manejar entradas/salidas
entre el DSP y otros dispositivos periféricos, en tiempo real.
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= PRD: El médulo de manejo de funciones periddicas, administra objetos
de este tipo. Permite crear objetos PRD que programan ejecuciones pe-
riédicas para funciones especificadas. El periodo puede ser manejado por
el médulo CLK o por llamadas a la funcion PRD_tick cuando ocurre un
evento.

» QUE: El médulo QUE (colas®) contiene un conjunto de funciones para
manipular objetos de este tipo. Cada cola contiene una secuencia orde-
nada de cero o méas elementos referenciados a través de variables de tipo
QUE_elem. Contiene funciones para: crear, borrar, obtener, insertar, va-
ciar, etc., elementos de la cola.

= RTDX: El intercambio de datos en tiempo real (RTDX), permite a las
aplicaciones transferir datos entre la computadora host y los dispositivos
DSP, sin interferir con la aplicacién en el sistema del DSP. Los datos se
pueden ser analizados y visualizados en el host, usando cualquier automa-
tizacién cliente OLE.

El médulo RTDX provee los tipos de datos y funciones para: enviar datos
del DSP hacia el host, enviar datos del host al DSP, proveer buffer para
almacenar los datos en el DSP, entre otras.

= SEM: El DSP/BIOS provee un conjunto esencial de funciones, para la
sincronizacién y comunicaciéon entre las tareas, basados en semdforos. Los
semaforos son usados para coordinar el acceso a recursos compartidos,
entre un conjunto de tareas que compiten ellos.

El médulo SEM proporciona funciones que manipulan objetos seméforo.
Los objetos SEM son semaforos contadores, que pueden ser usados para
sincronizacion de tareas y mutua exclusion. Guardan un contador interno
con el nimero del recursos correspondiente disponible. Cuando el contador
es mas grande que cero, las tareas no bloquean al adquirir un seméforo.
El médulo tiene funciones para: obtener el contador del seméaforo, crear y
eliminar un objetos seméforo, iniciar y restablecer seméaforos, suspender y
activar tareas, si el contador del semaforo es cero.

= SIO: Un flujo (stream) es un canal en donde fluyen datos entre una apli-
cacién y dispositivos de E/S. Los flujos proveen una interface universal y
simple para todos los dispositivos de E/S, permite que la aplicacién ignore
completamente el detalle de la operacién de un dispositivo individual. El
moédulo STO incluye un conjunto de funciones para administrar objetos de
flujo como: crear y eliminar flujos, insertar y obtener datos del flujo, entre
otras maés.

5Una cola es una estructura de datos, caracterizada por ser una secuencia de elementos en
la que, la operacién de insercién push se realiza por un extremo y la operacién de extraccién
pop por el otro. También se le llama estructura FIFO (del inglés First In First Out), debido
a que el primer elemento en entrar, serd también el primero en salir
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= STS: El médulo STS administra objetos llamados acumuladores estadisti-
cos. Los objetos STS capturan contadores, maximos, el total y el promedio
de valores para cualquier variable en tiempo real.

Con la ayuda del panel de control RTA, se pude habilitar el seguimiento
de los médulo: HWI, que acumula estadisticas sobre valores supervisados
dentro de las interrupciones de hardware; PIP, acumula el conteo del nu-
mero de tramas leidas y escritas a la tuberia de datos; PRD, cuenta el
numero de ticks transcurridos de tiempo, en donde el objeto PRD est4 lis-
to a correr, hasta que se ha finalizada la ejecuciéon; SWI, cuenta los ciclos
de instruccién transcurridos desde el tiempo anunciado hasta la termina-
cién; TSK, cuenta los ciclos transcurridos desde el tiempo que la tarea esta
lista para correr, hasta que la aplicacién llama a TSK_deltatime.

= SWI: Este médulo administra las interrupciones por software, que son
hilos con menor prioridad que las interrupciones por hardware y mayor
prioridad que las tareas. Las interrupciones por software pueden se acti-
vadas por medio de llamadas a funciones del modulo SWI. El DSP/BIOS
usa prioridades para determinar si una interrupcion es ejecutada o espera
a que un hilo, con mayor prioridad, termine. Cada objeto SWI contiene
un buzén (mailboz) de 32-bits, que puede ser usado para determinar, si es
anunciada una interrupcién por software o como un valor, que puede ser
evaluado dentro de la funcién de interrupcion.

= SYS: El médulo SYS contiene un conjunto de funciones de propdsito gene-
ral, que proporciona servicios bésicos de sistema, tales como la detencién
de ejecucién del programa e impresién de texto formateado. En general,
las funciones SYS son similares a funciones que se encuentran en la libreria
estandar de C.

= TRC: El médulo de trace administra un conjunto de bits de control de
seguimiento, que verifican la captura en tiempo real de informacién del
programa, a través de eventos logs y acumuladores estadisticos.

= TSK: El médulo TSK provee de un conjunto de funciones que manipulan
objetos de tareas. Las tareas tienen una prioridad més alta que los hilos
idle y més baja que las interrupciones por hardware y software.

Las tareas representan hilos independientes de control, que de forma con-
ceptual, ejecutan funciones en paralelo dentro de un sélo programa en C.
Se puede asignar hasta 15 niveles de prioridad a las tareas por medio del
TSK.

Herramienta de configuraciéon del DSP/BIOS

La herramienta de configuraciéon del DSP/BIOS permite a los desarrolladores
seleccionar moédulos del kernel y controlar un gran rango de parametros de
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configuracién, accedidos por el kernel del DSP/BIOS en tiempo de ejecucion.

La herramienta de configuracién del DSP/BIOS (figura 6.20) sirve como un
editor visual de proposito especial, para crear y asignar atributos a objetos in-
dividuales del kernel, en tiempo de ejecucién (threads, streams, etc.), usados en
programas de aplicacién en conjunto con llamadas de APIs del DSP/BIOS. La
herramienta de configuracién permite a los desarrolladores la capacidad de de-
clarar, en forma estatica, y configurar los objetos del kernel durante el desarrollo
del programa. La declaracién de los objetos del kernel usando la herramienta
de configuracion, produce objetos estaticos, que existen durante todo el progra-
ma. También se puede crear y eliminar, en forma dindmica, a muchos objetos
del kernel durante la ejecucién. Sin embargo, la creaciéon de objetos de forma
dindmica requiere de cédigo adicional para soportar las operaciones dindmicas.
La declaracién de objetos en forma estdtica, minimiza la memoria, debido a que
no incluyen cédigo adicional de creacién.

==: Configl = M= E

Estimated Data Size: 1711 Est. Min. Stack Size (MAUs): 165 LOG_system properties

m Lgg system Property | Value |
= LE Instrumentation comment This object is required ..

. = [§ LOG - Event Log Manager bufseg DaRAM

i. & LOG_system ‘buf:en [words) 32 |

i = Craiel . oglype circular

i hSTS|- Statistics Object Manager datatype system

= Scheduling format OxZw, O%n, Onn

!\ @-{E CLK- Clock Manager

&5 PRD - Periodic Function Manager

| ‘"!. HwI - Hardware Interupt Service Routine Manager
) E SWl - Software Interupt Manager

HC @ T5K - Task Manager

- @49 IDL - Idle Function Manager

[+ @3 Synchronization

& Input/Output

[+ -l Chip Support Library

Figura 6.20: Ventana de configuracién del DSP/BIOS.

Herramienta de andlisis en tiempo real del DSP/BIOS

La caracteristica de andlisis en tiempo real del DSP/BIOS (RTA), mostrada
en la figura 6.21, proporciona la capacidad de probar, seguir y monitorizar una
aplicacién en el DSP, durante el curso de su ejecucion. Estas utilidades se respal-
dan en una conexién fisica JTAG (empleada por el debugger) y se emplea como
un enlace de comunicacién de baja velocidad (aunque en tiempo real) entre la
tarjeta y la PC.

El RTA del DSP/BIOS requiere la presencia del kernel del DSP/BIOS dentro
de la tarjeta. Ademds para proveer servicios en tiempo real para la aplicacion,
el kernel del DSP/BIOS proporciona soporte para comunicacién en tiempo real
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Development ;
P . DSP/BIOS kernal interface
Execution trace
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Regression testing server
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time logs
data
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Host computer Target DSP platform

Figura 6.21: Anélisis y captura en tiempo real.

con el host (PC) a través de su enlace fisico. Con una simple estructuracién de
la aplicacién alrededor de las APIs del DSP/BIOS y objetos de estadistica crea-
dos (que proporcionan soporte bésico de multitarea y de entrada y salida), los
desarrolladores equipan automaticamente la tarjeta para la captura y transfe-
rencia de informacién, en tiempo real, controladas por las herramientas visuales
de analisis en el IDE del CCStudio.

Las herramientas de andlisis en tiempo real del DSP/BIOS, pueden ser ac-
cedidas a través de la barra de herramientas del DSP/BIOS (figura 6.22).

DSP/BIOS

Open Kemnel/Object View
Open CPU Load Graph
Open Execution Graph

Open RTA Control Panel

Open Host Channel Control

Open Statistics View
Open Message Log

Figura 6.22: Barra de herramientas de RTA DSP/BIOS.

La descripcién de cada uno de los elementos es:

= Message Log. Despliega una secuencia ordenada (en el tiempo) de even-
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tos escritos a objetos LOG de kernel por hilos independientes, en tiempo
real. Este es 1til para seguir todo el flujo de control del programa. La
figura 6.23 muestra la ventana de visualizaciéon de los eventos LOG en el
Code Composer Studio (CCS).

| hello veorld!
period 1: time = 2000
period |- time = 4000
period 1: time = 6000
period 1 time = 8000
petiod 1: time = 10000
period 1: time = 12000
petiod 1: time = 14000
pefiod 1: time = 16000

Figura 6.23: Ventana de mensajes LOG.

= Statistics View. Despliega un resumen estadistico reunido en objetos de
acumulacion de kernel, reflejando en elementos dindmicos del programa,
con un contador simple y valores de datos cambiantes en el tiempo, en
intervalos de procesamiento transcurridos para hilos independientes. El
programa, en el DSP, acumula las estadisticas explicitamente a través
de llamadas de APIs del DSP/BIOS o de forma implicita por el kernel,
cuando se programa los hilos para ejecucidn o realizar operaciones de E/S.
La figura 6.24 muestra la ventana para visualizar las estadisticas en el
CCStudio.

+ Statistics View [ O] ¥]

5TS Count Total Max
loadPid 1531 0 0
stepPrd 1 i} 0 0
PRO_swi 1931 71200064.00 inst 102572.00 inst 3687212 inst
KML_swi 15453 B1301080.00 st 102764.00 mst 5261.18 mst
audioSui 1287 2693364.00 inst 3236.00 inst 2092.75 inst
IDL_busyOby 635928 127 1 000191374

Average
0

Figura 6.24: Ventana vista de estadisticas.

= Host Channel Control. Despliega los canales host definidos por su pro-
grama. Se puede usar esta ventana para unir archivos a los canales, co-
menzar transferencia de datos sobre los canales y monitorizar la cantidad
de datos transferidos. La figura 6.25 muestra la ventana para controlar los
canales del host.

= RTA Control Panel. Controla los seguimientos en tiempo real y las
acumulaciones de estadisticas en los programas en el DSP. De hecho, este
permite a los desarrolladores controlar el grado de visibilidad en la eje-
cucién del programa en tiempo real. Por defecto, todos los seguimientos
se encuentran habilitados. La figura 6.26 muestra el cuadro de dialogo del
panel de control del RTA.



118 CAPITULO 6. EL DSK Y HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

: Host Channel Control ] x]

Mode Binding
OB D0OKB Unbound Input {unbound:

: Bind
oul OB 0OKE Urbound Output  <unbound:

Unbind

Start

Stop

Figura 6.25: Ventana de control de canal host.

ol Panzl
enable S logging

[T enable FRD logging

[¥ enable CLK logging

[¢¥ enable TSK logging

[ enakle S/ acounulators

[T enakle FRD acounwilatars

[T enable FIP accumulaters

T enable Bl aceumulators

¥ enable TSE accurulators

[T emable USERD frace

[T emable USERT frace

[¥ gobal taiget enable
v dobal host enable

Figura 6.26: Cuadro de dialogo del panel de control del RTA.
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= Execution Graph. La gréafica de ejecucién es una grafica especial usada
para desplegar informacién de los procesos en ejecucién (SWI, PRD, TSK,
SEM y CLK). Mediante esta gréfica se puede ver el tiempo y el orden en
el cual los procesos se ejecutan. Las lineas azules (mds oscuras) indican
que el proceso estd corriendo actualmente, es decir, el proceso utiliza el
CPU. La figura 6.27 muestra la ventana de la gréfica de ejecucion.

: Execution Graph [_ (O]

PRD_swi [ not ready
audioSwi o O reads
IoadPrd i e | B running
stepPrd : \quE
KHL_swi b unkrown
SEM Pasts ﬂ | EH EH EH B m LOG_message
Diver Threads | o T T —— T I TE:;k
PRD Ticks
Time
Azsertions

1 1 e ]

i T

Figura 6.27: Ventana de la gréfica de ejecucion.

= CPU Load Graph. Despliega una grafica de la carga de procesamien-
to del CPU. La carga del CPU es definida como porcentaje de ciclos de
instruccién que el CPU consume cuando la aplicacion se encuentra traba-
jando. Es decir, el porcentaje del total de veces que el CPU estéa:

e Corriendo interrupciones de hardware, interrupciones de software,
tareas o funciones periédicas.
e Realizando E/S con el host.

e Ejecutando cualquier rutina del usuario.

La ventana de carga del CPU se muestra en la figura 6.28

CPU Load Graph

25%

[Last 881% 0.0  |Peak 8.83%

Figura 6.28: Ventana de carga del CPU.

= Kernel/Object View. Despliega la configuracion, estado y estatus de
los objetos del DSP/BIOS que actualmente se corren en la aplicacion.
Esta herramienta muestra los objetos configurados en forma dindmica y
estatica. La figura 6.29 muestra la vista de objetos del kernel.
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Figura 6.29: Ventana de carga del CPU.

6.6.5. Intercambio de datos en tiempo real (RTDX)

El intercambio de datos en tiempo real (RTDX), proporciona una visibilidad
continua de la forma que operan las aplicaciones con DSPs, en el mundo real.
Los plug-ins del RTDX permiten a los desarrolladores de sistemas, transferir
datos entre una computadora host y el dispositivo DSP sin interferir con la
aplicacién. Los datos pueden ser analizados y visualizados en la computadora
host usando un cliente de automatizacién OLE. Esto reduce el tiempo de desa-
rrollo, proporcionando una representacién realista de la manera en que opera el
sistema.

El RTDX se compone de las partes que se encuentran en la computadora
host y en la aplicaciéon con el DSP. Una libreria pequena de software RTDX se
ejecuta en el DSP. La aplicacién DSP llama a las funciones de API en la libreria,
para la transferencia o recepcién de datos. La libreria hace uso de un emulador
para mover los datos, desde o hacia la plataforma host via una interface JTAG.
La transferencia de datos al host ocurre en tiempo real, mientras la aplicacion
DSP se encuentra corriendo.

En la plataforma host, opera una libreria host RTDX en conjunto con el
Code Composer Studio. Las herramientas de despliegue y andlisis se comunican
con RTDX, por medio de una API de Modelo Objeto componente (COM), para
recibir y/o enviar datos a la aplicacién DSP. De esta forma, se pueden usar
cualquier paquete de software de despliegue estandar, como por ejemplo:

s LabVIEW de National Instruments
= Herramientas de graficacién en tiempo real de Quinn-Curtis

= Microsoft Excel

De forma alternativa, se puede desarrollar una aplicaciéon en Visual Basic o
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Visual C++, para disefiar la forma de visualizar los datos.

El flujo de datos RTDX

El RTDX forma una tuberia de dos vias entre la aplicaciéon con DSPs y el
cliente host. Esta tuberia de datos consiste en una combinacién de componentes
de hardware y software como muestra la figura 6.30.

Host Target

Code
OLE Compoger JTAG

OLE | interface 1| interface | User interface
automation =) RTDX host «-— RTDX Targst |« Target DSP
client library  —— Library * application

i
¥

(_o_ption?al_};}
\_logfile

Figura 6.30: El flujo de datos RTDX entre el host y la aplicacién DSP.

Flujo de datos de la aplicacion DSP al host

Para guardar datos en la aplicacion DSP, se debe declarar un canal de salida
y escribir los datos a este, usando rutinas definidas en la interface de usuario. Los
datos son grabados inmediatamente en un buffer RTDX, definido en la libreria
RTDX de la aplicacion DSP. El dato en el buffer es enviado a la computadora
host por medio de la interface JTAG.

La librerfa host RTDX recibe el dato a través de la interface JTAG y lo
almacena. La computadora host guarda el dato en un buffer de memoria o
en un archivo log RTDX (dependiendo del modo de almacenamiento RTDX
especificado).

El dato puede ser recuperado por cualquier aplicaciéon host que sea un clien-
te de automatizacién OLE. Algunos ejemplos tipicos de aplicaciones host con
capacidad OLE son:

= Aplicaciones en Visual Basic
= Aplicaciones en Visual C++
= Lab View
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= Microsoft Excel

= Matlab

Tipicamente, un cliente de automatizacion OLE RTDX es una interface gra-
fica que permite visualizar los datos en una mejor forma.

Flujo de datos del host a la aplicacion DSP

Para que la aplicacion DSP reciba los datos del host, se debe declarar primero
un canal de entrada y pedir los datos a través de este, usando rutinas definidas
en la interface de usuario. La solicitud del dato es almacenada en el buffer RTDX
en la aplicacién DSP y enviada al host por medio de la interface JTAG.

Un cliente de automatizacién OLE puede enviar los datos a la aplicacién
DSP, usando la interface OLE. Todos los datos a ser enviados al DSP, son
escritos en un buffer de memoria dentro de la libreria RTDX del host. Cuando
esta libreria recibe y lee la peticion de la aplicacién DSP, el dato en el buffer del
host es enviado al DSP por medio de la interface JTAG. El dato es escrito en
la localidad de peticién en el DSP en tiempo real. El host notifica a la libreria
RTDX de la aplicacién DSP cuando la operacién esta completada.

La interface de usuario de la libreria RTDX para aplicacion DSP

La interface de usuario de la libreria RTDX de la aplicacién DSP proporciona
un método seguro para intercambiar datos entre la aplicacién DSP y la libreria
RTDX del host.

Los tipos de datos y las funciones definidas por la interface de usuario, ma-
nejan las siguientes acciones:

= Capacita a la aplicacion DSP para enviar datos a la libreria RTDX del
host.

= Habilita a la aplicacién DSP para pedir un dato a la libreria RTDX del
host.

= Proveer del buffer de datos en la aplicacién DSP. Una copia del dato es
almacenado en un buffer en la aplicacién DSP, previo a ser enviado al
host. Esta accién ayuda para asegurar la integridad del dato y minimizar
la interferencia del tiempo real.
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= Proporciona una interrupcién segura. Se puede llamar a la rutina que se
define en la interface del usuario para el manejo de la interrupcién.

= Asegura la correcta inicializacién del mecanismo de comunicacién. Es un
requerimiento, que sélo un datum® a la vez, puede ser intercambiado entre
el host y la aplicacién DSP, usando la interface JTAG. Las rutinas definidas
en la interface de usuario, manejan el tiempo de llamadas en la interface
de bajo nivel.

La interface OLE del host RTDX

La interface OLE describe los métodos que habilitan un cliente, de automa-
tizaciéon OLE, para comunicarse con la libreria RTDX del host.

Las funciones definidas en la interface OLE son:

= Habilitan un cliente de automatizacion OLE para acceder al dato, que fue
grabado en un archivo log RTDX o almacenado en un buffer por la libreria
host RTDX

= Capacita un cliente de automatizacién OLE para enviar un dato a la apli-
cacion DSP por medio de la libreria host RTDX

6Un datum es la unidad minima direccionable para un procesador, que puede ser leida o
almacenada en memoria.
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Capitulo 7

Entrenamiento

El sistema de reconocimiento de voz de palabras aisladas mediante el DSP, se
dividié en dos etapas para su construccién: la etapa de entrenamiento y la eta-
pa de reconocimiento. La etapa de entrenamiento se basa principalmente, en la
obtencién de patrones de referencia de un conjunto de palabras de entrenamien-
to. La etapa de reconocimiento, utiliza el conjunto de patrones de referencia,
y por medio de una probabilidad o distorsion, se obtiene los patrones que més
se aproximan a una palabra pronunciada, que finalmente, estos determinaran la
palabra reconocida.

Se utilizaron dos técnicas para implementar el sistema de reconocimiento
de voz en el DSK: una utiliza cuantizacién vectorial (VQ); y la otra, modelos
ocultos de Markov (HMM).

En este capitulo se describird todos los procedimientos que se llevaron a cabo
en la etapa de entrenamiento. En el capitulo siguiente, se describira la etapa de
reconocimiento con mas detalle.

7.1. Descripcion general de la etapa de entrena-
miento

La etapa de entrenamiento se realizd, una parte en el DSK y otra en una
computadora personal (PC). En el DSK, se obtuvieron los vectores de caracteris-
ticas (Coeficientes Mel-Cepstral) de cada una de las palabras de entrenamiento,
estos fueron almacenaron en archivos independientes y enviados como entrada,
a los algoritmos de entrenamiento implementados en la PC. En la computadora

125
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personal, se realizaron los algoritmos de entrenamiento VQ y HMM, estos to-
man los archivos con los vectores de caracteristicas y obtienen los patrones de
comparacion, utilizados en la etapa de reconocimiento. La figura 7.1 describe,
de forma general, los pasos realizados en la etapa de entrenamiento.

Qbtener los Entrenamiento (PC)

Voz vectores MFCC - - Patrones de
Code Composer Studio” IDE y comparacién

Platinum Edition

f - - Archivos -
é | III " D S P i Memoria
| | | S INSTRUMENTS vectores ||

\ EXAS INSTRU
v 1] 0L0GY

Figura 7.1: Diagrama general de la etapa de entrenamiento.

7.1.1. Descripcién de los médulos en el DSK

La primera fase en la etapa de entrenamiento, es obtener los coeficientes Mel-
Cepstral (MFCC) mediante el DSK. Debido a que el sistema de reconocimiento,

debe realizarse en tiempo real, es necesario que se obtengan los vectores MFCC
de la misma manera. De forma general, los pasos para obtener los coeficientes
MFCC en el DSK, se muestran en la figura 7.2; a continuacién se describen:

J : . s Obtener Archivos
Convertidor Filtro de Vehtaneo Deteccién
— | | | d
Preénfasis (Hamming) de inicio MFCC vect:ms
v fin
A
Umbrales
de ruido
Ambiental

Figura 7.2: Diagrama de bloques de los procesos realizados en el DSK.

= Convertidor A/D. Este mddulo convierte la senal analégica de la voz,
en una senal digital.

= Filtro de preénfasis. En este médulo, se aplica un filtro de preénfasis a
la senal de voz. Debido a que las altas frecuencias tienen muy poca energia,
en los sonidos fricativos, es necesario realzarlos por medio de este filtro.

= Ventaneo. En esta etapa, la senal de voz es dividida en intervalos de
tiempo corto con el uso de ventanas. Como la senal de voz varian muy poco
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sus propiedades estadisticas en intervalos de tiempo pequenos, entonces,
se puede suponer como un proceso estacionario para este intervalo de
tiempo. Esto conduce a métodos de procesamiento en tiempo corto, en
los cuales sélo una parte de la senal, es aislada y procesada en pequenos
segmentos a los que se denomina tramas. Se pueden utilizar varios tipos
de ventanas (por ejemplo: Hamming, Hanning, etc.), para tener una mejor
representacién frecuencial, en particular se utiliza una ventana Hamming.

= Umbrales del ruido ambiental. Para almacenar y procesar sélo mues-
tras de voz, es necesario obtener parametros que caractericen al ruido
ambiental. Este moédulo calcula los umbrales del ruido utilizados en la
deteccién del inicio y el fin de la palabra.

= Deteccidon de inicio y fin. Este médulo recorta la senal de voz a limites
bien definidos, donde se tiene la seguridad de la existencia de voz. Con
esto, se evita necesidad de realizar cdlculos y almacenar tramas que no
contienen informacién. Es decir, sélo se procesa la pronunciaciéon de una
palabra.

= Obtener MFCC. Las tramas de la senal de voz, son caracterizadas por
los coeficientes Mel-Cepstral que son una variante de la transformacién
homomorfica. Este médulo realiza todos los procedimientos apropiados
para la obtencién de los coeficientes MFCC en cada trama.

7.1.2. Descripcién de los médulos en la PC

En la computadora personal, se realizé el entrenamiento a partir de los vec-
tores de caracteristicas MFCC, se emplearon varias pronunciaciones de las pa-
labras de entrenamiento. Las técnicas utilizadas en esta fase son: Cuantizacion
Vectorial (VQ) y Modelos Ocultos de Markov (HMM). La primera emplea los
vectores de caracteristicas, para obtener un conjunto de centroide por medio de
el algoritmo de agrupamiento K-Medias. En la segunda técnica (HMM), se mo-
dela la variaciones de los vectores de caracteristicas, por medio de dos procesos
estocasticos incrustados, y se obtiene los pardametros estadisticos de los modelos
acusticos con la maximizacion de la verosimilitud.

La figura 7.3 muestra el diagrama de bloques para el entrenamiento utilizan-
do VQ. El primer médulo se encarga de segmentar los archivos de coeficientes
MFCC en forma lineal. Todos los vectores que pertenecen a cada segmento, son
enviados a un algoritmo de agrupamiento (K-Medias) en el médulo Cuantiza-
cién vectorial. Los patrones de comparacion se obtienen para cada uno de los
segmentos.

El segundo método de entrenamiento HMM (figura 7.4), ademé&s de utilizar
los vectores de caracteristicas MFCC, necesita informacion fonética de las pa-
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PC
Patrones de
comparacién
. Segmentacion Cuantizacion
Archivos = 9 ) ] A =
P ares iLineal) Vectorial p—
MEFCC (K-medias) DSP

Figura 7.3: Diagrama de bloques de los procesos realizados para el entrenamiento
con VQ.

labras de entrenamiento (dada en el diccionario de palabras) y la definicién del
modelo acustico para cada una de las palabras en diccionario. El primero bloque,
se encarga de inicializar, de forma plana, los pardmetros estadisticos empleados
en el algoritmo Baum-Welch. El bloque Algoritmo de Baum-Welch, estima los
pardmetros estadisticos utilizando el algoritmo de maxima similitud, también
se le conoce como algoritmo Forward-Backward. Una vez que ha convergido el
procedimiento, los pardametros estadisticos, de cada palabra, seran los patrones
de comparacion en la etapa de reconocimiento.

PC Patrones de
comparacion
Archivos Inicializar Algoritmo _
vectores parametros ®| Baum-Welch Memoria
MFECC DSP
A A
Diccionario Definicion
de palabras del modelo

acdstico

Figura 7.4: Diagrama de bloques de los procesos realizados para el entrenamiento
con HMM.

7.2. Algoritmo realizado en el DSK

Para la implementacién en la tarjeta de desarrollo (DSK), se elaboré un al-
goritmo siguiendo el diagrama de estados mostrado en la figura 7.5. El programa
detecta la existencia de voz y procesa la senal en tiempo real, para obtener los
vectores MFCC correspondientes a la pronunciacion. Conforme se articula la pa-
labra, el sistema obtiene los vectores de caracteristicas, hasta que se detecta el
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final de la palabra. Este algoritmo es una modificacién del algoritmo elaborado
por [Nieto, Loper 02] para obtiene los vectores LPC en tiempo real.

A

- 4

Inicializacién

y célculo de Leer Qbtener
umbrales Trama MFCC

Figura 7.5: Diagrama de estados del algoritmo implementado en el DSK.

—

Cuando inicia el programa en el DSK, el sistema entra de inmediato al estado
Inicializacion y cdlculo de umbrales. En este estado, se configura el puerto serie
y el codec para poder leer la senal digital. También, calcula los umbrales del
ruido ambiental, utilizados para detectar la presencia de voz.

Después de la configuracion e inicializacién, el sistema cambia al estado Leer
trama, que es una rutina de atencién al puerto serie. Cada vez que llega una
muestra de la senal de voz, esta rutina la procesa, con un filtro de preénfasis, y la
almacena en un buffer temporal. Continua el proceso hasta que se almacena una
trama completa, en donde se activa una interrupcién por software y el sistema
cambia al estado siguiente.

En el estado Obtener MFCC, determina si la trama capturada es parte de
una palabra, si es asi, la procesa para obtener los coeficientes MFCC, de lo
contrario se desecha. Ademaés, determina si la trama es el final de la palabra, en
cuyo caso detendré la ejecucion; si de lo contrario, la trama no es el final de la
palabra, el sistema cambiara al estado Leer trama, para continuar nuevamente
con la lectura de la trama.

A continuacién se describen con mayor detalle los procesos que se ejecutan
en cada estado:

= Estado Inicializaciéon y cdlculo de umbrales: Se realiza la configu-
racién del puerto serie McBSP y establecer una comunicacién con el con-
vertidor TLC320AD535 incluido en el DSK. El codec es configurado para
trabajar a 8 KHz y 16 bits como ancho de palabra. El manual [SLAS202B]
de Texas Instruments, proporciona una mayor descripcién del convertidor
TLC320AD535.

En el cédlculo de los umbrales del ruido, se capturan 16 tramas del ruido
ambiental. Cada trama tiene una duracién aproximada de 0.025625 [s]
(205 muestras). Las muestras son pasadas por un filtro de preénfasis cuyo
coeficiente a es igual a 0.97. Posteriormente, se obtiene la magnitud y los
cruces por cero para cada una de las tramas. Basdndose en el algoritmo de
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Rebiner-Sambur, en la deteccién de inicio y fin de un palabra, se calcula
el umbral inferior de energia y el umbral de cruce por ceros.

Cuando se ha terminado el proceso de iniciacién, se activa la interrupcién
de hardware para cambiar al siguiente estado.

Estado Leer trama: Una vez que se tienen los umbrales del ruido, sigue
la lectura de las muestras de la senal de voz, el filtrado de la senal y el
tramado. En este estado se realizan estas operaciones para cada una de
las tramas.

El estado es realizado con la interrupcién de hardware de recepciéon del
puerto serie: cada vez que el convertidor A/D y D/A lee una muestra, esta
se pasa a través de un filtro de preénfasis (o = 0,97) y se almacena en un
buffer temporal. Cuando se completa una trama, se activa una interrupcién
de software para cambiar al siguiente estado.

Las tramas almacenadas tienen una duracién de 0.25625 [s], es decir, 205
muestras para una frecuencia de muestreo de 8 KHz y utilizan un corri-
miento de 0.01 [s] (80 muestras de corrimiento 6 125 muestras de traslape),
por lo que se activa la interrupcién de software cada 0.01 [s].

Estado Obtener MFCC': Cuando se ha completado una trama, se activa
el estado Obtener MFCC por medio de una interrupcion de software. En
este estado, se determina si la trama capturada contiene voz, en cuyo caso
se obtienen los vectores MFCC; de lo contrario, si se detecta que la trama
contiene ruido, se desecha.

Para detectar si una trama contiene voz o ruido ambiental, se obtiene
la magnitud promedio y los cruces por cero de la trama, que junto con
los umbrales del ruido ambiental calculados en el primer estado, se de-
termina si la trama contiene voz o silencio, también se identifica el inicio
o final de una pronunciaciéon. El algoritmo de identificacién del inicio y
fin de la palabra se describe con mayor detalle en la tesis elaborada por
[Nieto, Lopez 02], que es una modificacién al algoritmo de Rabiner-Sambur
para que funcione en tiempo real.

La figura 7.6 muestra el diagrama de bloques para obtener los coeficientes
MFCC a partir de la trama dada. Los procedimientos son los siguientes:

Densidad
espectral
| <F

Banco de
filtros Mel
(31 bandas)

Ventaneo

Figura 7.6: Diagrama de bloque para obtener de los vectores MFCC.

o Ventaneo: la trama es multiplicada punto a punto por una ventana
de hamming de 205 muestras.

MFCC
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e FFT: este bloque calcula el espectro en frecuencia mediante la Trans-
formada Répida de Fourier (FFT). Se emple6 una FFT radiz-2 con
256 puntos y con decimacion en frecuencia. En este mismo bloque se
realizo el ordenamiento de los datos por medio del algoritmo de bits
reverse.

e FEspectro de potencia: este bloque calcula el espectro de potencia de la
trama, utiliza los coeficientes de Fourier del punto previo. Se obtiene
a través de la ecuacion 7.1.

Slk] = real(X[k])2 + imag(X[k])2 (7.1)

e Banco de filtros en escala Mel: este bloque calcula el promedio del
espectro de potencia, alrededor de las frecuencias centrales en escala
mel. Para ello se utilizan 31 filtros triangulares de drea unitaria tras-
lapados (ecu. 7.2) que filtran al espectro de potencia en 31 bandas.
La figura 7.7 muestra el mapeo de la frecuencia lineal y la frecuencia
Mel, para los 31 filtros.
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Figura 7.7: Filtros triangulares utilizan el promedio del espectro alrededor de la
frecuencia central en cada filtro.
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La forma de realizar el filtrado es, multiplicar el espectro de potencia
para cada uno de los filtros triangulares, como muestra la ecuacién
7.3.

S[m] = [ZS[k]Hm[k]} Param=0,1,2,--- , M -1 (7.3)

donde:
N : Es el numero de puntos de resolucién del espectro de
potencia (256/2 = 128 puntos)
M : Es el nimero de bandas en el banco de filtros (31).
e Logaritmo del espectro de potencia: se obtiene el logaritmo natural,
a la intensidad de las bandas del espectro de potencia filtrado.
a cada uno de los puntos del espectro de potencia filtrado, se le ob-
tiene el logaritmo natural.
e DTC('" finalmente, para obtener los vectores Mel cepstral, se calcula
la Transformada Coseno Discreta Tipo II (DCT-II), como muestra la
ecuacion 7.4.

M-1
MelCepstin] = Z In (g[m}) cos (mn(m+1/2)/M) n=0,1,---,D-1

m=0

(7.4)
donde:

D: Es el nimero de coeficientes mel cepstral, (13 coeficientes)
t: Nimero de la trama.

MelCepsty: Vector de coeficientes Mel Cepstral para la trama ¢
sin normalizar.

Cuando la trama no es parte de una pronunciacién de voz se desecha y
el programa regresa al estado Leer trama. En el caso de que la trama
sea parte de una palabra de voz, se obtiene sus coeficientes MFCC y el
programa regresa al estado Leer trama; cuando se detecta que la trama es
el fin de la palabra, el sistema cambia al estado Fin.

= Estado Fin: En este estado, se normalizan los vectores MFCC como lo
indica las siguientes ecuaciones:

T
1
media[n] = T Z MelCepsti[n] Paran=0,1,---,D—-1 (7.5)

t=1
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MFCCy|n] = MelCepst:[n] — medialn] n=0,1,---,D—1
t=1,2,---,T (7.6)

donde:

D: Es el nimero de coeficientes mel cepstral, (13 coeficientes)

T: Numero total de tramas en la pronunciacién.

Finalmente, se detiene el algoritmo para poder almacenar los coeficientes
MFCC correspondientes a la pronunciacién, en un archivo de computado-
ra.

7.3. Algoritmo realizado en la computadora

El entrenamiento se realizé utilizando dos técnicas diferentes: Cuantizacion
Vectorial (VQ) y Modelos Ocultos de Markov (HMM). Cada una ellas fueron
programadas con scripts hechos en MATLAB.

En ambas técnicas se utilizaron ocho palabras de entrenamiento o comandos:
Abajo, Adelante, Alto, Arriba, Atrds, Derecha, Izquierda y Sigue. Cada palabra
fue pronunciada veinte veces y procesada en el DSP con el fin de obtener los
vectores de caracteristicas MFCC. Posteriormente, cada repeticiéon se guardo en
archivos individuales dentro de una PC.

7.3.1. Entrenamiento con VQ

Esta técnica de entrenamiento utiliza Cuantizacién Vectorial (VQ) para re-
presentar, un conjunto grande de vectores, a través de un conjunto pequeno
llamados centroides; utiliza para ello una medida de distorsién.

La figura 7.8 muestra todo el proceso de entrenamiento de una palabra,
utilizando VQ. Los archivos de vectores de caracteristicas con las repeticiones
de una palabra, se dividieron en segmentos temporales, de forma lineal. Todos
los vectores de un mismo segmento, son agrupados y enviados al algoritmo K-
Medias para obtener los centroides correspondientes al mismo segmento.
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Figura 7.8: Esquema del proceso de entrenamiento utilizando VQ.
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El entrenamiento con VQ, basicamente se divide en dos fases: Segmentacion
y Cuantizacion Vectorial (figura 7.3, pag. 128).

= Segmentacion. Para cada una de las palabras de entrenamiento, se toma-
ron los archivos con los vectores MFCC de las repeticiones. Se dividieron
los vectores en cuatro segmentos lineales en el tiempo, y se concatenaron
todos los coeficientes pertenecientes a un mismo segmento, para formar
los vectores de entrada en el algoritmo K-Medias.

= Cuantizacién vectorial. Los vectores pertenecientes a un mismo seg-
mento, se utilizan como vectores de entrada en el algoritmo de agrupacién
K-Medias'. Este algoritmo calcula los vectores centroides representativos
de cada segmento.

Se utiliza K = 16 centroides en cada segmento; los centroides iniciales se
obtuvieron de forma aleatoria.

Finalmente, los centroides son almacenados en la memoria del DSP y
empleados como patrones de comparacién en la etapa de reconocimiento.
Con el almacenamiento de los centroides, termina la fase de entrenamiento
para esta técnica.

7.3.2. Entrenamiento con HMM

La segunda técnica realiza el entrenamiento con los Modelos Ocultos de Mar-
kov (HMM). Esta técnica constituye una de las mds utilizadas y de mayor éxito
en el reconocimiento de voz. Principalmente, ha permitido modelar adecuada-
mente la gran variabilidad de la senal de voz en el tiempo.

Para realizar el entrenamiento con HMM se utilizan: los archivos con los
vectores MFCC'; un Diccionario de Palabras, que contiene una lista con todas
las palabras de entrenamiento y la cantidad de fonemas de las palabras; también
incluye la Definicion del Modelo Acistico, que determina el modelo HMM de las
palabras de entrenamiento, es decir, la cantidad de estados utilizados para mo-
delar a un palabra, las probabilidades de transicién entre ellos y las densidades
de probabilidad de observacién para cada estado. Este conjunto de pardametros
sirven como entrada a la fase de Inicializar pardmetros. Finalmente, los para-
metros estadisticos son estimados en la fase Algoritmo Baun-Welch (ver figura
7.4).

1E] algoritmo K-Medias se describe detalladamente en la seccién 4.1.3 en la pagina 55
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Definiciéon del modelo actstico

Las palabras de entrenamiento son modeladas tomando en cuenta su compo-
sicion fonética. Cada uno de los fonemas es representado por un modelo oculto
de Markov de tres estados, tal como muestra la figura 7.9. El modelo completo
de una palabra, se obtiene concatenando los modelos HMM de cada uno de los
fonemas que conforman la palabra. Por ejemplo, el comando “ABAJO” se com-
pone de cinco fonemas (/a/ /b/ /a/ /x/ /o/), por tanto, el modelo tendrd 15
estados més un estado no emisor que marcara el final del modelo. La figura 7.10
muestra el modelo HMM utilizado para la palabra “ABAJO”. El apéndice A
muestra los modelos HMM utilizados para todas las palabras de entrenamiento.

Modelo de  Aj an 33
Markov 'a) ') e
. \ A
)t Ll
—{ A ) an 1 ay
1 N il
'\i/ S lxj./ >

VAVANIVAN

E'-{YI} by(¥3)  biys)
Secuencia "{}I 2) bj{}r 4
de Vectores
Aciisticos :| :| :| :| :|

Y=Yy Y3Vs Vs

Figura 7.9: Modelo de Markov para representar a un fonema.

ABAJO Estado no emisaor

QOQQOQQOQQOQEQOQ;

fal b fal fzf fof

Figura 7.10: Modelado de la palabra “Abajo” usando HMM.

Se utilizaron densidades de probabilidad gaussianas (definidas por la ecua-
cién 7.7) para representar las probabilidades de observacién de los estados.
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1 1 g1—1 .
b;(0) = WGXP ( - i(Xt — W) U; (xt — #J)) (7.7)

donde:

d : Es la dimensién de los vectores MFCC. En este caso, se utili-
zaron 13 coeficientes mel cepstral.

U, : Matriz de covarianza con elementos var; ;.

Si se toman los elementos de la diagonal principal de la covarianza Uj :, se
obtiene;

donde:

var;; : representa la varianza del estado ¢ en la dimension .

Debido a que se reduce considerablemente los cédlculos en 7.8, el entrena-
miento utiliza esta densidad para representar las probabilidades de observacion
en los modelos de las palabras.

Inicializacion de parametros

Antes de realizar el entrenamiento, todos los parametros son inicializados
con valor plano. Debido a que en cada estado existen s6lo dos transiciones (una
transicién al mismo estado y otra al estado siguiente), sélo los elementos a;; y
a;i+1 de la matriz A son utilizados, y por tanto, inicializados con el valor 1/2.

Para inicializar los pardmetros de las densidades gaussianas (la media p,, ;
y la varianza U, ;), se calculo la media global (tgi0bpp) ¥ la varianza global
(Ugiob,p), que se obtuvieron con los vectores MFCC de las repeticiones de cada
palabra de entrenamiento. Las ecuaciones 7.9 y 7.10 muestran el proceso de
calculo de la media y la varianza globales para cada palabra.
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R My
Kglobp = Z Z Xprm parap=1--- P (7.9)
r=1m=1
R My »
2
Ugiobp = Z Z piram = Hglobp)  Parap =1, P (7.10)
r=1m=1

donde:
Xy, rm ¢ Vector de coeficientes MFCC de la palabra p, repeticién r en el
tiempo m.

R : Numero de repeticiones de cada palabra (se utilizaron 20 repe-
ticiones en el sistema).

M, » : Nimero de vectores MFCC de la repeticién r en la palabra p.

@p : Nimero total de vectores de coeficientes MFCC en todas las
repeticiones de la palabra p, es decir @), = 25-11 M, »

P : Numero de palabras de entrenamiento

Utilizando las ecuaciones 7.9 y 7.10, se inicializaron los valores de la media
y la varianza de la siguiente forma:

Hpj = Hglobp Paraj=1,--- N (7.11)

Upj = Uglob,p paraj = 1, e ,N (712)

s

donde:

N : es el numero de estados en la palabra p.

Algoritmo Baum-Welch

Una vez iniciadas los pardametros, el siguiente paso es, el entrenamiento pro-
piamente dicho. El método usado para este fin es el procedimiento llamado
forward-backward, también conocido como algoritmo Baum-Welch. En los si-
guientes puntos se describen todos pasos realizados en este algoritmo.

En cada una de las palabras p =1,--- | P; se realiza los siguientes pasos:
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1. Para cada repeticién r =1,--- ,20

a)

Se calcula la variable hacia adelante ay (i), con forme al procedimiento
forward descrito en la seccién 4.2.4 con la densidad de probabilidad
de la ecuacién 7.8 (pag. 137).

Se calcula el factor de escalamiento ¢; de la siguiente forma:

1

max Oét(i)
=1,

c = parat=1,---,T (7.13)

)

donde:
T : es el nimero de vectores MFCC de observacién.

Utilizando el factor de escalamiento, se calcula é&;(7)

61(i) = qpoy (i) parat=1,---. T e 4i=1,---,N (7.14)

El siguiente punto es el cdlculo de la variable hacia atrds (3:(i), con
forme a la seccién 4.2.4 y la densidad de probabilidad gaussiana de
la ecuacién 7.8 (pdg. 137). Asi mismo, se realiza el escalamiento de
B¢(7) en el instante ¢, de la siguiente forma:

B:(j) = ctBi(j) paraj=1,--- N (7.15)

Mientras se calculan los valores de Bt (j) en el instante ¢, se realizan
la acumulacién de: taccy; j, mediaAccy ; y varAcc, ;. Estos valores
se utilizan para el calculo de la estimacién de la matriz de transicion,
la media y varianza respectivamente. Es importante aclarar que estas
variables no sélo acumulan los valores para la observacién en curso
(O) (repeticién actual), también acumulan los valores de las demés
repeticiones.

Las siguientes ecuaciones, resumen todo el proceso realizado en la
acumulacion de los valores.

= Para el instante t =T y paracadat=1,--- , Nyj=1,--- /N

ar(i)a(i, 7)Br(5)/ér(N) Donde j es un esta-
IniTaccy;,; = do no emisor
0 Otro caso

» Parai=1,---,Nyj=1,---,N

1
taccyij = IniTaccy ; j+ Z b (i)a(d, j)bj(Ops1) Besr (5)/ bz (N)
t=T—1

(7.16)
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= Parat=T—1,---,1 y paracadaestado j=1,--- ,N

N
&(t.) =D au(i)a(i, j)bj(0r1) B (j)/ar(N) — (7.17)
i=1
= Paracadaestadoj =1, --- , Ny paracadaelemento f =1,--- ,13
1
mediaAccy j f = Z Ep(t,§)Oi,5 (7.18)
t=T-1
! 2
varAcey, j 5 = Z &(t,5) (Otg1,5 — twijif) (7.19)

t=T-1

f) Se obtiene el logaritmo de la probabilidad de la observacién O en la
repeticién r y el estado ¢ = N (estado final), dado el modelo A.

T
logLik(r) = log (P(O,q = N|)\)) = log (&r(N)) — Z log ()
t=1

(7.20)

Ademss, se almacena la cantidad de vectores de observacion y la
acumulacién de &, (¢, j) con respecto a t y para cada j:

numVect(r) =T (7.21)

&) = &(t7) (7.22)
t=1

2. Una vez que se han obtenido todas las acumulaciones para todas las repe-
ticiones, se obtiene los nuevos valores estimados para la media, varianza y
matriz de transiciones, de la siguiente forma:

= Para cada estadoi =1,--- , N y para cada elemento f =1, ---,13
_ mediaAccy; f
fipi = — ot (7.23)
P60
__ varAccy; f
VAT p i f = ——— (7.24)
ot &p()
= Para cada estadoi=1,--- Nyparaj=1,--- N
taccy.; ;
Upij = g b (7.25)

&p (i)
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3. Se obtiene la verosimilitud logaritmica (log-likelihood) por trama, en la
iteracién iter:

20

Z logLik(r)
r=1

20

Z numVect(r)

r=1

logLikTrama(iter) = (7.26)

4. Se actualizan los pardmetros actuales con los pardmetros estimados:

Hp,i,f = Hpi £ varpq,f = Varp,,f, Ap,i,j = Qp,i,j (7.27)

Si es la primera iteracién (iter == 1), entonces regresa al punto 1, de lo
contrario, continua con los puntos siguientes.

5. Se calcula la relaciéon de convergencia, a través del incremento de la vero-
similitud con respecto a la iteracion previa, de la siguiente forma:

(logLikTrama(iter) — logLikTrama(iter — 1))

tionLik =
rationla [logLikTrama(iter — 1)]

(7.28)

Si rationLik < 0,02 entonces ha terminado el entrenamiento para la pa-
labra p, prosiguiendo con las palabras restantes; de lo contrario, se incre-
menta la iter en uno y regresa al paso 1

Cuando se ha terminado el entrenamiento de todas las palabras, los patrones
de comparacion son almacenados en la memoria del DSP para usarse posterior-
mente en la etapa de reconocimiento, descrita en el siguiente capitulo.
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Capitulo 8

Reconocimiento

8.1. Descripcion general de la etapa de recono-
cimiento.

La segunda fase en la construccion del sistema, es el reconocimiento de co-
mandos en tiempo real usando el DSP C6711. En esta fase, se utiliz6 el conjunto
de patrones de referencia obtenidos en la etapa de entrenamiento, y por medio
de una medida de distorsién o una probabilidad, se obtiene los patrones que
mas se aproximan a una palabra pronunciada. La figura 8.1 muestra, de forma
general, el funcionamiento del reconocedor de comandos de voz.

Reconocedor

Voz De palabras Mensaje con
el resultado

\/ TEXAS INSTRUMENTS

TECHNOLOGY

Patrones de
comparacion

Figura 8.1: Esquema general del sistema de reconocimiento de palabras en el
DSP.

Cuando una persona comienza a producir una palabra, el sistema detecta

143
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inmediatamente la existencia de voz, iniciando asi, el proceso de obtener sus
vectores MFCC. Cuando se detecta el final de la palabra, el sistema inhabilita
la captura de la senal de voz, ocupandose sélo realizar la comparacién de los vec-
tores MFCC con respecto a los patrones de referencia. Finalmente, se identifica
el modelo que mas se aproxima a la pronunciacién, que sera el que determinard
la palabra reconocida.

8.2. Procedimiento realizado en el reconocimien-
to.

La figura 8.2 muestra el diagrama de estados del sistema de reconocimiento
de voz en el DSK. Como se observa en el diagrama, es muy parecido al realizado
en la fase de entrenamiento, para obtener los vectores de caracteristicas MFCC
en tiempo real (seccién 7.2), por tal motivo, los médulos ya conocidos se describe
brevemente, y se explica con mas detalle el estado Reconocimiento.

I ) I .. = B
;ISQTCIEEC:?: — Leer Obtener @no-
umbrales Trama MFCC \ cimiento

Figura 8.2: Diagrama de estados para el algoritmo de reconocimiento.

Cuando el sistema se enciende, entra inmediatamente al estado Inicializacion
y cdlculo de umbrales, en donde establece toda la inicializacion necesaria para
configurar el McBSP y el codec en el DSK, también se calculan los umbrales
del ruido ambiental para la deteccién del inicio y fin de la palabra. Una vez
que se ha terminado con configuracién de los periféricos, el sistema cambia al
estado Leer trama, mediante la habilitacion de la interrupciones del McBSP de
recepcién. Para una descripcion mas detallada del estado, consulte la seccién
7.2 en la pagina 128.

El estado Leer trama, es realizado con una interrupciéon por hardware y se
ejecuta cada vez que llega una muestra de la senal de voz. El estado se encarga
de capturar tramas de la senal de voz y realizar un filtrado pre-énfasis. Cuando
se ha completado una trama de voz, se habilita una interrupcién por software,
lo que activa el estado Obtener MFCC. Las tramas capturadas presentan un
traslape de 125 muestras. Una mejor descripcion de lo que realiza el estado se
encuentra en la seccién 7.2.
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El estado Obtener MFCC; realiza todos los procedimientos para obtener los
vectores Mel cepstral de la trama actual. También, incluye un algoritmo de de-
teccién de inicio y fin de la palabra, en tiempo real. Cuando se detectado el final
de pronunciacién, se activa el estado Reconocimiento mediante una interrupcion
por software. Para mayor informacién consulte la seccién 7.2.

Cuando se ha detectado el final de una palabra, el sistema entra al estado
Reconocimiento. El procedimiento inhabilita las interrupciones por hardware,
evitando la captura de la senal de voz, hasta que termine el reconocimiento. En
seguida, se realiza la normalizacién de los vectores MFCC y posteriormente, se
compara los patrones de referencia con respecto a la palabra pronunciada. Se
utilizaron dos técnicas para el reconocimiento: la primera obtiene la minima dis-
torsion promedio de la pronunciacién, con respecto a un conjunto de centroides,
obtenidos en la fase de entrenamiento con VQ. La segunda, calcula la mdzima
verosimilitud de la palabra, con relacion a los modelos HMM, previamente en-
trenados. Bajo estos tltimos criterios, se identifica la palabra pronunciada y se
emite un mensaje con los resultados obtenidos: “Palabra desconocida”, cuando
las medidas de comparacién son mayores a umbrales preestablecidos; “Repetir
palabra”, cuando las medidas de comparacién son muy cercanas y puede haber
una confusién en el reconocimiento; finalmente el mensaje “Palabra reconoci-
da...”, se emplea para anunciar la palabra que se ha identificado como la pala-
bra pronunciada. Finalmente, se habilitan las interrupciones de hardware, por
lo que el sistema regresa al estado Leer trama, listo para reconocer una nueva
palabra.

Las técnicas empleadas en el reconocimiento, se realizaron por separado,
por tal motivo, se describen a detalle en apartados diferentes en las siguientes
secciones.

8.3. Reconocimiento usando VQ.

El reconocedor de comandos de voz usando VQ, utiliza la minima distorsion
promedio obtenida a partir de la palabra pronunciada y los patrones de referen-
cia | ]. La figura 8.3 muestra el diagrama de bloques empleada para
realizar el reconocedor con VQ.

Cuando se obtienen todos los vectores MFCC de una palabra, estos son
comparados con los centroides de las palabras de entrenamiento. Se obtiene la
distancia minima y la distancia préxima del resultado de la comparacion, y se
aplica un criterio de rechazo para obtener los mensajes correspondientes.

El procedimiento para el reconocimiento con VQ es detallado a continuacién:
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Figura 8.3: Diagrama de bloques para el reconocimiento con VQ.

1. Primeramente, se normalizan los vectores MFCC como lo indica las si-
guientes ecuaciones:

T
cea 1 , ,
mediali] = T ;MelCepstt[z] i=0,1,---,D—1 (8.1)
MFCC,[i]| = MelCepst,[i] — mediali] i=0,1,---,D—1
t=1,2,---,T (82

donde:

D: Es el nimero de coeficientes Mel cepstral, (13 coeficientes)
T: Numero de tramas.
MelCepsty: Vector Mel cepstral no normalizado en el instante ¢.

MFCC;: Vector Mel cepstral normalizados en el instante t.

2. Se divide los vectores MFCC de la palabra pronunciada, en segmentos
lineales en el tiempo. La figura 8.4 muestra el proceso de segmentacién.
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Figura 8.4: Divisién de los vectores MFCC en segmentos lineales en el tiempo.

3. Se obtiene la distancia de los vectores, que se encuentran en cada segmento
de la palabra pronunciada, con respecto a los centroides correspondientes
al mismo segmento, para cada una de las palabras de reconocimiento de
la siguiente forma.

Sea la distancia euclidiana cuadrética dado por la ecuacién 8.3:

D
distBucl(X,Y) =3 (2 —y:)° (8.3)

i=1
donde:
X,Y: Son dos vectores con dimensién D

x;,y;: Elementos i-ésimos de los vectores X,Y respectivamente.

Sea Qs el conjunto de vectores MFCC que pertenecen al segmento s, en-
tonces, para cada instante t = 1,--- T, y para M FCC} € @, se obtiene:

dist,(t) = k:rlnm « {distEucl(Centrp(s, k), MFC’Ct)} (8.4)

) )

donde:

K: Es el nimero de centroides o clusters, en este caso se utilizaron
16 centroides

S: Numero de segmentos. Se emplearon 4 segmentos por palabra.
MFCCy: El vector Mel cepstral en el instante ¢.

Centr,(s,k): Centroide k de la palabra p, en el segmento s.
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4. Se obtiene la distancia promedio para todas las palabras p = 1,--- | P,

donde P es el nimero de palabras a reconocer (en este caso P = 8).

dist(p) — % S disty (1) (8.5)
t=1

Se obtiene la distancia minima asi como su indice px correspondiente,
de igual forma, se obtiene la distancia m&as préoxima a la minima y su
respectivo indice.

distyin = min {dist(p)} px=arg min {dist(p)}

p=1,,P p=1,-,P
distproy = k=Ilr}i{17P{diSt(k)} k* = arg kzrlr}.i‘r.lf {dist(k)}
kpe k#p

El siguiente punto es la emisiéon de los mensajes. Esto se realiza utili-
zando los umbrales de rechazo: FrontMaz (frontera méxima), UmbRiesgo
(umbral de riesgo), FrontSup(p) (frontera superior en la palabra p) y pro-
medio(p) (promedio de la distancia en la palabra p). En el apéndice B se
describe la forma de obtener los umbrales de rechazo.

El rechazo de las palabras se realiza con el siguiente procedimiento:

w Si (distmin > FrontMazx) entonces se emite el mensaje “Palabra
desconocida”, en este caso se anuncia que la palabra pronunciada, no
es parte del conjunto de palabras de reconocimiento.

= Por otro lado, si ((distmin + UmbRiesgo) < distyroz) y (distmin <
FrontSup(px)), se emite el mensaje con la palabra reconocida, por
ejemplo: “Reconocio: Izquierda”.

= Si no cumple con las dos condiciones previas, se compara la distancia
minima y la distancia proxima, con respecto a sus niveles promedio;
se utilizan esos valores para determinar si es una palabra reconocida
o una palabra que es confusa.

of fSetDistyin, = |promedio(px) — disty,in)| (8.6)
of fSetDisty,or = |promedio(kx) — distprog)| (8.7)
(8.8)

e Si (offSetDistmm < offSetDistpom), emite el mensaje con la
palabra reconocida con dificultad, por ejemplo: “Reconocis: De-
recha **7

e Para otro caso, se emite el mensaje (“Repetir palabra”), en donde
no se sabe si la palabra, con la minima distorsion, es la palabra
dicha o una palabra incorrecta. Debido a la cercania de las dis-
tancias, es preferible que el usuario repita la palabra, en lugar de
tener una incertidumbre del resultado.



8.4. RECONOCIMIENTO USANDO HMM. 149

7. Finalmente, el sistema activa las interrupcién por hardware para recibir
nuevamente muestras de una nueva sefial de voz. Con esto, el sistema
cambia al estado Leer trama, iniciando nuevamente el proceso de captura
de la palabra.

8.4. Reconocimiento usando HMM.

El reconocimiento de palabras aisladas usando HMM, emplea la probabilidad
del modelo acustico P(X|W), para determinar la palabra reconocida. Utiliza pa-
ra ello, el procedimiento hacia adelante (forward), descrito en la seccién 4.2.4
(pdg. 61). La busqueda consiste en un problema simple de reconocimiento de
patrones, en donde la palabra W con més alta probabilidad forward, es la pala-
bra reconocida [Huang, Acero y Hon 01]. La figura 8.5 muestra el diagrama de
bloques en el reconocimiento de palabras aisladas con HMM.

Modelo
Wy
. fog P(O

—» Algoritmo 0g P(Olws)
forward
Maodelo
Mfcc we ; loglik min
o g
Voz 7 D(Oﬁ-‘-"g) loglik prox Palabra
» Ccaracteristicas
MFCC

- Seleccionar reconocida
Algoritmo -
— e L emauma |
—>  similitud W

mgg}?{log(?(o | w, )}

Modelo
Wiy

i
—»  Algoritmo
forward log P{O]wsy)

Figura 8.5: Diagrama de bloques para el reconocimiento con HMM.

El procedimiento se detalla a continuacién:

1. Se normalizan los vectores MFCC, de la siguiente forma:
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T
a1 . .
mediali] = T ;:1 MelCepst,]i] i=0,1,---,D—1 (8.9)
MFCCL[i] = MelCepsti[i] — mediali] i=01,---,D—-1

donde:

D: Es el nimero de coeficientes mel cepstral, (13 coeficientes)
T: Numero de tramas.
MelCepst;: Vector Mel cepstral no normalizado en el instante ¢.

MFCC;: Vector Mel cepstral normalizados en el instante t.

2. Para cada palabra p, en el conjunto de entrenamiento, se obtiene la LogLik, =
log (P(X|Wp)) correspondiente. Esta probabilidad logaritmica es produ-
cida con la variable hacia adelante (i), por medio del algoritmo forward
descrito en la seccién 4.2.4. Para generar las probabilidades de observa-
cién, el procedimiento utiliza las densidades gaussianas definidas por la
ecuacién 7.8 (pag. 137).

La forma de obtener LogLik,, dada la observacién y al modelo HMM de
la palabra p, se realiza lo siguiente:

= Para cada instante t, se obtiene (i), como se indica en el algoritmo
forward (seccién 4.2.4).

= Se calcula el factor de escalamiento ¢; de la siguiente forma:

1

o0

= parat=1,---,T (8.11)

donde:

T : es el nimero de vectores MFCC de observacion.

» Utilizando el factor de escalamiento, se calcula Gy (4)

(1) = cpog (i) parat=1,---,T e i=1,---,N (8.12)
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= Cuando se han procesado todas las observaciones T, se calcula la
probabilidad logaritmica forward para cada palabra p, de la siguiente
manera;

logLik, —log ar(N Zlog ct (8.13)

3. Elsiguiente paso es obtener el valor méximo de 8.13, denotado por logLik,,qz;
también, se extrae el valor mas cercano a l0gLikp,q., llamado logLikp,oy .
Las siguientes expresiones describen la forma de obtener estos dos valores:

logLikmazr = max {longk‘p} px = arg max {longkp}
p=
logLikproy = max {logL@kk} kx = arg max {longkk}

k#p* k#p*

4. A continuacion se realiza la emision de los mensajes. Se utiliza los umbrales
de rechazo: FrontMin (frontera minima), UmbRiesgo (umbral de riesgo),
FrontInf(p) (frontera inferior de la palabra p) y promedio(p) (promedio de
la distancia en la palabra p). La forma de obtener los umbrales de rechazo
para HMM, se describe en el apéndice C.

En seguida se muestran el criterio establecido para la emision de mensajes:

desconocida”, que significa que la palabra pronunciada no es parte
del conjunto de palabras de reconocimiento.

= Si (logLikmae < FrontMin) entonces se emite el mensaje “Palabra

= Por otro lado si ((logLikmaszmbRiesgo) > long’kpmm) y (ZogLikmam >
Front]nf(p*)), entonces emite el mensaje con la palabra reconocida,
por ejemplo: “Reconocio: Izquierda”.

= De lo contrario, se compara la probabilidad méxima y la probabili-
dad préxima con respecto a sus niveles promedio, para determinar si
es reconocida con confusién & si es necesario repetir la palabra. Se
obtienen los siguientes valores,

of fSetLogLikya, = |promedio(px) —logLikmaz)| (8.14)
of fSetLogLikpros |promedio(kx) — logLikproz)| (8.15)

e Si (offSetLogLikmaz < offSetLogLikpox), emite el mensaje
con la palabra reconocida con confusién, por ejemplo: “ Reconocio:
Derecha **7

e De lo contrario, se emite el mensaje (“Repetir palabra”), En este
caso, la palabra pronunciada se aproxima demasiado a dos pa-
trones, por lo que puede haber error en el reconocimiento y se
recomienda repetir nuevamente la palabra.
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5. Finalmente, el sistema activa las interrupciéon por hardware para recibir
nuevamente muestras de la sefial de voz. Con esto, el sistema cambia al
estado Leer trama comenzando nuevamente el proceso de reconocimiento.



Capitulo 9

Resultados y conclusiones

El sistema de reconocimiento de palabras aisladas en tiempo real, mediante
el DSP C6711, se disené para identificar ocho palabras diferentes de un mismo

locutor, con el uso de vectores Mel Cepstral y dos técnicas de entrenamiento:
VQ y HMM.

En la fase de entrenamiento se utilizaron 20 repeticiones de cada palabra. El
proceso de extraccién de caracteristicas empled vectores Mel Frequency Cepstral
(MFCC) con 13 elementos.

En la primera técnica de entrenamiento, VQ, se dividieron las repeticiones de
cada palabra en 4 segmentos lineales en el tiempo. Cada segmento fue agrupado
en 16 centroides por medio del algoritmo K-Medias y la distancia euclidiana
cuadratica.

Por otro lado, el entrenamiento con HMM utilizé la palabra, como unidad de
reconocimiento. Los modelos actsticos fueron creados, por medio de la concate-
nacién de modelos HMM independientes: que representan a los fonemas trans-
critos de la palabra. Los modelos HMM, de cada fonema, se representaron con
tres estados y dos transiciones: una transicién al mismo estado y otra al estado
siguiente. Se utilizé una densidad gaussiana por cada estado, para interpretar
las probabilidades de observacion. El entrenamiento, de los modelos HMM, se
realizé por medio del algoritmo Bawm-Welch con una razén de convergencia de
0.02.

153
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9.1. Porcentajes de reconocimiento

El sistema se probé con 50 pronunciaciones de cada una de las palabras
de entrenamiento, con un entorno de ruido semicontrolado'. Se realizaron tres
tipos de pruebas: una empleando VQ y la distancia euclidiana; la segunda utiliza
VQ y la distancia euclidiana cuadratica; finalmente, la tercera emplea HMM y
probabilidad logaritmica.

La tabla 9.1 muestran los porcentajes de reconocimiento obtenidos usando
VQ y la distancia euclidiana: el 99.5% de las palabras, fueron reconocidas sin
confusién; el 0.5% de las palabras, se reconocieron con dificultad; el 0.25% se
clasificaron como palabras desconocidas; finalmente, no hubo la necesidad de
repetir la palabra, tampoco reconocié palabras erréneas.

Tabla 9.1: Resultados en el entrenamiento con VQ y distancia euclidiana

Palabra Reconocida| Reconocida| Repetir f);;‘(?;of‘l dP(jslict))II;i-
(bien) (dificultad) palabra )
cer cida
Alto 49 1 0 0 0
Sigue 49 0 0 0 1
Izquierda 50 0 0 0 0
Derecha 50 0 0 0 0
Arriba 50 0 0 0 0
Abajo 50 0 0 0 0
Adelante 50 0 0 0 0
Atras 49 1 0 0 0
| Totales \ 397 | 2 | 0 ] 0 \ 1 \
| Porcentajes | 99.25% | 0.5% | 0% | 0% | 025% |

El segundo experimento se realizé6 empleando VQ y la distancia euclidiana
cuadratica. Los resultados son muy parecidos al experimento previo. Se obtuvo
el 99% de reconocimiento sin dificultad, el 1% con un poco de confusién; no
se obtuvieron palabras desconocidas, palabras reconocidas con error, tampoco
hubo la necesidad de repetir la palabra. La tabla 9.2 muestra los resultados
obtenidos para esta prueba.

El tercer experimento fue realizado con HMM vy la probabilidad logaritmica.
La tabla 9.3 muestra los resultados obtenidos con esta técnica. Como se observa,
se obtuvo el 99.75% de reconocimiento sin confusién y el 0.25% se reconocié
con un poco de dificultad; no hubo algin evento para las demés opciones.

IEs semicontrolado por que no hubo ruidos de gran potencia, solo un pequefio sonido
constante producido por un ventilador.
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Tabla 9.2: Resultados obtenidos usando VQ y distancia euclidiana cuadratica.

Palabra Reconocida| Reconocida| Repetir E::szofﬂ dP:sli(t))II;?)-
(bien) (dificultad) | palabra )
cer cida

Alto 50 0 0 0 0
Sigue 49 1 0 0 0
Izquierda 48 2 0 0 0
Derecha 49 1 0 0 0
Arriba 50 0 0 0 0
Abajo 50 0 0 0 0
Adelante 50 0 0 0 0
Atras 50 0 0 0 0

| Totales \ 396 \ 4 | o | 0 | 0

| Porcentajes | 99 % \ 1% | 0% | 0% | 0%

Tabla 9.3: Resultados logrados con HMM
Palabra Reconocida| Reconocida| Repetir fer(:‘c?rrl‘o-al dP:slic]?:li-
(bien) (dificultad) | palabra .
cer cida

Alto 50 0 0 0 0
Sigue 50 0 0 0 0
Izquierda 50 0 0 0 0
Derecha 50 0 0 0 0
Arriba 50 0 0 0 0
Abajo 50 0 0 0 0
Adelante 49 1 0 0 0
Atras 50 0 0 0 0

| Total | 399 | 1 | 0 0 ] 0

| Porcentajes | 99.75% [ 025% | 0% 0% | 0%
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9.2. Tiempos de ejecucion

Una caracteristica importante en los sistemas de reconocimiento, es deter-
minar el tiempo que se tardan en efectuar el reconocimiento. Para este trabajo,
se considera el tiempo de reconocimiento como: el intervalo transcurrido desde
el término de la pronunciaciéon de una palabra, hasta la obtencién de los resul-
tados. Por lo cual, no contempla el lapso transcurrido entre la pronunciacién
de la palabra, ni la emisién del mensaje de resultado, debido a que este 1ltimo,
estd en funcién de la tarea desempenada por el comando.

Para el procesamiento de las tramas en tiempo real, el sistema invoca varias
funciones especificas como son: aplicar una ventana, cdlculo de la FFT, etc.,
por tal motivo, el tiempo que tardan cada una de estas funciones, es de suma
importancia, si se desea reconocer palabras en tiempo real. La tabla 9.4 muestra
la duracién aproximada (para cada trama) de las funciones mds importantes,
que van, desde la captura de la senal, hasta el calculo de los vectores MFCC;
contiene las siguientes columnas: Nombre de la funcion, Ciclos de reloj promedio
y Tiempo aproximado. El promedio de los ciclos de reloj fue obtenido a través
del Profiler, en la herramienta de desarrollo Code Composer Studio. Se invocé
50 veces cada funcién, para obtener el promedio de los ciclos de reloj; el tiempo
aproximado fue calculado, contemplando la frecuencia de trabajo del DSP, de
150 MHz.

Tabla 9.4: Duracién aproximada de los procesos mas importantes.

Ciclos de reloj Tiempo

Nombre de la funcién promedio aprox.
(por trama) (por trama)
Aplicar ventana hamming 15449 0.1029933 ms.
Calculo de la FFT 228851 1.5256733 ms.
Ordenacién en bit-reverse 31591 0.2106066 ms.
Obtener los vectores MFCC 226162 1.5077466 ms.
Energia y cruces por cero 12583 0.0838866 ms.
| Totales \ 514636 | 3.430907 ms. |

Como la frecuencia de muestreo del convertidor A/D, es de 8 KHz, y el
tamano de una trama es de 205 muestras con corrimientos de 80 muestras, en-
tonces, el tiempo para procesar una trama debe ser menor a 80 [muestras| /
8000 [muestras/segundo] = 10 [ms], comparando este resultado con el obtenido
en la tabla 9.4 de 3.430907 [ms], entonces el sistema tiene la capacidad suficiente
para realizar el procesamiento en tiempo real, incluso de realizar tareas adicio-
nales. Por otro lado, no hay que dejar de considerar que el tiempo obtenido
es una aproximacion y solo contempla las funciones principales, no se toma en
cuenta el tiempo de llamadas a las interrupciones, tampoco la gestién que hace



9.2. TIEMPOS DE EJECUCION 157

el DSP/BIOS para su operacién, aunque sélo realice muy pocas tareas, a fin de
cuenta, es tiempo extra que se debe agregar.

Considerando que los valores para procesar una trama es de 3.430907 [ms],
se puede obtener el tiempo que tarda el DSP en calcular los coeficientes MFCC,
para una palabra que dura un segundo:

Tiempo MFCCj.y = (3.430907)[ms/tramas] x (98.43)[tramas]
Tiempo MFCCy., = 0.3377299 [3]

Por consiguiente, el DSP tarda aproximadamente 0.3377299 segundos en eje-
cutar los célculos necesarios para obtener los coeficientes MFCC de una palabra
que dura un segundo.

Por otra parte, en el proceso de comparacién de patrones se detiene la cap-
tura de datos, dedicandose exclusivamente el DSP a realizar el reconocimiento.

Las tablas 9.5 y 9.6 muestran los ciclos de reloj aproximados, por trama, para
el reconocimiento con VQ y las distancias: euclidiana y euclidiana cuadrética,
respectivamente. Los valores fueron obtenidos a partir de una sola pronunciacién
de las palabras. Las tablas muestran el niimero de ciclos de reloj aproximados,
que tarda el DSP en realizar la comparacién de cada comando en particular, el
numero de tramas que existié en la pronunciacién de una palabra y el nimero
de ciclos de reloj que se ejecutan en cada trama (este dato se obtuvo dividiendo
el niimero total de ciclos, entre la cantidad de tramas en la palabra). De igual
forma, la tabla 9.7 muestra los ciclos de reloj aproximados para el reconocimiento
de las palabras, en el caso de la técnica HMM. Es importante aclarar que los
ciclos de reloj fueron obtenidos, empleando el reloj del Profiler en la herramienta
de desarrollo Code Composer Studio y que puede variar, dependiendo de la
limpieza y/o conflictos del pipeline, entre otras cosas.

Tabla 9.5: Ciclos de reloj para el reconocimiento con VQ y la distancia euclidia-
na.

Palabra Ciclos Num. Tramas | Ciclos/Trama
Alto 42851811 51 840231.59
Sigue 51280179 61 840658.67
Izquierda | 71431329 85 840368.58
Derecha 57943465 69 839760.36
Arriba 60475138 72 839932.47
Abajo 52067127 62 839792.37
Adelante 73105632 87 840294.62
Atrés 57105803 68 839791.22

’ Totales | 466260484 555 840108.98
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Tabla 9.6: Ciclos de reloj en el reconocimiento con VQ y la distancia euclidiana
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cuadratica.

Palabra Ciclos Num. Tramas | Ciclos/Trama
Alto 5984763 51 104995.84
Sigue 7344399 61 104919.99
Izquierda 8599465 82 104871.52
Derecha 6611604 69 104946.10
Arriba 7763295 74 104909.39
Abajo 7029679 67 104920.58
Adelante 9331236 89 104845.35
Atrés 7762284 74 104895.73

| Totales | 60426725 | 576 104907.51

Tabla 9.7: Ciclos de reloj para el reconocimiento con HMM y la probabilidad

logaritmica.

Palabra Ciclos Num. Tramas | Ciclos/Trama
Alto 47725845 53 900487.64
Sigue 56309534 61 923107.11
Izquierda | 83944887 87 964883.76
Derecha 64863098 69 940044.90
Arriba 64600752 69 936242.78
Abajo 61464008 66 931272.85
Adelante 84864869 88 964373.51
Atrés 66745346 71 940075.30

] Totales | 530518339 564 940635.35
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Con estos resultados, se puede obtener una aproximacién del tiempo que tar-
dar el DSP, en reconocer una palabra con duracién de un segundo. Se considera
los siguientes datos para realizar los calculos:

- La frecuencia de trabajo del DSP es de 150 MHz.
- El codec trabaja a una frecuencia de muestreo de 8 KHz.
- Se emplea un corrimiento de ventana de 80 muestras (0.01 s).

- Cada trama contiene 0.025625 segundos de la senal (205 muestras por
trama).

- Una palabra, de aproximadamente un segundo, tiene 98 tramas (1 4+ (8000
- 205)/80).

Por tanto, para reconocer una palabra de un segundo, con VQ y distancia
euclidiana, el DSP tarda:

98 [tramas| x 840108,98 [ciclos/trama]

Tiempo VQ y dist. Euc. = 150 Mz

Tiempo VQ y dist. Euc. = 0,5488712s.

Si se cambia la medida de distorsién por la distancia euclidiana cuadratica,
se obtiene:

98 [tramas] x 104907,51 [ciclos/trama]
150 MHz

Tiempo VQ y dist. Euc. Cuad.
Tiempo VQ y dist. Euc. Cuad. = 0,0685395 s.

Como se puede comprobar, el tiempo de reconocimiento para el caso de la
distancia euclidiana cuadratica, es aproximadamente ocho veces mas rapida, que
el tiempo empleando en la distancia euclidiana.

Por otro lado, en la técnica con Modelos Ocultos de Markov, se tiene un
tiempo de reconocimiento de:

98 [tramas| x 940635,35 [ciclos / trama]

Ti HMM.
1empo 150 MHz

Tiempo HMM. = 0,6145484 s.
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Por los que el DSP tarda aproximadamente 0.6145484 segundos, adicionales
a la captura de la senal, en realizar la comparacién de una palabra que dura un
segundo, empleando HMM. La tabla 9.8 resume los tiempos que tarda el DSP,
en reconocer una palabra, de un segundo, para cada técnica de reconocimiento.

Tabla 9.8: Resumen de tiempos que tarda el DSP, en reconocer una palabra de
un segundo.

Técnica de reconocimiento Duracién
VQ y dist. euclidiana 0.5488712 s.
VQ y dist. euclidiana cuadrética | 0.0685395 s.
HMM y prob. logaritmica 0.6145484 s.

9.3. Memoria de datos utilizada

La memoria utilizada por el sistema se puede dividir en tres partes: memoria
de buffer, en donde se almacenan las muestras temporales de la senal de voz;
memoria Mel cepstral, empleada para el cédlculo de los vectores MFCC; y la
memoria de los patrones, que es basicamente la cantidad de espacio utilizada
para almacenar los patrones de comparacion.

9.3.1. Memoria de buffer y memoria Mel cepstral

La memoria buffer es donde se van almacenando temporalmente las muestras
de la senial de voz, conforme se capturan del convertidor A/D. El buffer tiene un
tamano para almacenar 12,000 muestras de voz de 16 bits, por lo que la memoria
utilizada para este fin es de 24,000 bytes. Cuando la palabra pronunciada tiene
una duracién mayor de 1.5 s., los datos restante son almacenados al inicio del
buffer, por lo que se considera como un buffer circular controlado por software.
Es importante aclarar que el sistema estd disenado para que trabaje con un
buffer més pequeno, no menor a 1,184 bytes (592 muestras), con lo que se
reduciria considerablemente esta memoria.

Otro espacio de memoria utilizado en la memoria buffer, es donde se guardan
los vectores Mel Cepstral de la palabra pronunciada. Se ha reservado memoria
para almacenar 200 vectores MFCC, esto es alrededor de 2 segundos de voz,
considerando un corrimiento de ventana de 80 muestras (o un traslape de 125
muestras) y cada ventana almacena 205 muestras. Por tanto, la memoria utili-
zada para este fin es de 200 x 13 x 4 = 10,400 bytes.

En el calculo de los vectores MFCC también se ocupé memoria para llevar
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a cabo esta tarea. Primeramente se emplearon 102 valores de 4 bytes para al-
macenar la ventana Hamming, es decir 102 x 4 = 408 bytes. Para el calculo
de la FFT de una trama se emple6 una variable compleja de doble precision
para almacenar 256 valores, esto es 256 x 2 x 8 = 4,096 bytes; una variable de
doble precisién para guardar el espectro de potencia, 256 x 8 = 2,048 bytes; se
almacenaron los coeficientes complejos para el cdlculo de la FFT, 128 x 2 x 8
= 2,048 bytes. En la aplicacién del banco de filtros con escala mel, se utilizaron
31 filtros y cada uno de ellos contiene un méximo de 11 valores, por lo que se
reservé memoria para guardar 31 x 11 x 4 = 1,364 bytes para los coeficientes;
31 x 4 = 124 bytes y 62 bytes para determinar los limites de cada filtro. Final-
mente, los coeficientes para calcular la transformada discreta coseno, ocuparon
31 x 13 x4 = 1,612 bytes.

La tabla 9.9 resume la cantidad de memoria empleada para todo el proceso
de obtencién de los vectores Mel Cepstral.

Tabla 9.9: Memoria utilizada para el buffer temporal y para el calculo de los
vectores MFCC.

Tipo de almacenamiento 1(\&:,22; 1a
Memoria buffer Almacenar senal de voz 24,000
Buffer de vectores MFCC 10,400
Memoria Mel Cepstral | Ventana hamming 408
Espectro de la senal 4,096
Espectro de potencia la trama 2,048
Coef. complejos 2,048
Coef. banco de filtros 1,364
Limites del banco de filtros 186
Coef. Transf Coseno 1,612
| Total 46,162

9.3.2. Memoria de los patrones de comparacion

La mayoria de los patrones de comparacién fueron almacenados con nimeros
flotantes de 32 bits. En ambas técnicas de entrenamiento, se utilizaron vectores
Mel Cepstral de dimensién 13.

En el caso del entrenamiento con VQ, se utilizaron 16 centroides por segmen-
to, 4 segmentos por palabra y se entrenaron 8 comandos; por lo que, la memoria
utilizada para almacenar los patrones de referencias se desglosa de la siguiente
manera;
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Mem. patrones = 4{bytes por elemento} x 13{dimensién MFCC} x
16{centroides} x 4{segmentos} x 8{palabras}
Mem. patrones = 26,624 bytes

Para el caso del entrenamiento con HMM, el calculo de la memoria se ob-
tuvo contemplando varios factores de realizacién del algoritmo. Debido a que
se ha dado la prioridad para que la ejecucién sea maés rapida, la memoria no
fue optimizada. Por ejemplo, para obtener la probabilidad de observacién, se
almacené el factor de normalizacién, evitando asi realizar calculos innecesarios.
También, debido a que las palabras de entrenamiento tienen diferentes fonemas
y por tanto, diferente cantidad de estados, se emplearon variables extras para
tener un mayor manejo de la informacién.

En cada palabra de entrenamiento se creé un modelo actustico, con el nimero
de estados dependiente de la cantidad de sus fonemas. Se emplearon 3 estados
para representar cada fonema, por lo que el nimero total de estado utilizados fue
135. La tabla 9.10 muestra la cantidad de estados utilizados para cada palabra
de entrenamiento y la tabla 9.11 muestra la cantidad de memoria utilizada para
almacenar los patrones de comparacién para HMM.

Tabla 9.10: Ntumero de estados por palabra

Palabra | Num. Estados
Alto 4x3=12
Sigue 4x3=12
Izquierda 8x3 =24
Derecha 6x3=18
Arriba 5x3=15
Abajo 5x3=15
Adelante 8x3 =24
Atras 5x3=15
| Total | 135

Es necesario aclarar que no se considera la memoria utilizada por el stack
(memoria que se usa para manejo de variables locales, llamadas a funciones,
etc.). Tampoco se toma en cuenta la memoria ocupada por el cédigo de los
programas. Por tanto, la cantidad de memoria total utilizada para el sistema
de reconocimiento es: 72,786 bytes para la técnica con Cuantizacién Vectorial
(VQ) y 64,534 bytes para Modelos Ocultos de Markov.
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Tabla 9.11: Memoria utilizada para almacenar los patrones con HMM

Variable Memoria (bytes)
Media 135 x 13 x 4 = 7020
Varianza 135 x 13 x4 = 7020
Apuntadores de la media 800
Apuntadores de la varianza 800
Norm Gauss. 135 x 4 = 540
Apunt. de la Norm Gauss. 8x4 =32
Prob de transicién (A) 135 x 2 x 4 = 1080
Indices para A 135 x 2 x4 = 1080
] Total \ 18,372 ‘

9.4. Mejoras

El sistema de reconocimiento de comandos de voz, puede ser perfeccionado
en varios aspectos, como por ejemplo: se puede modificar el sistema para que
sea mas rapido, para que funcione en entornos ruidosos, con mayor vocabulario,
etc. Los siguientes puntos describen algunas mejoras que se pueden implementar
para perfeccionar el sistemas:

= Para mejorar la velocidad de ejecucion, se pueden elaborar algunos algo-
ritmos en lenguaje ensamblador del DSP. Sin embargo, con esto también
aumenta la complejidad del sistema.

= Para que el ruido de fondo no interfiera demasiado con el reconocimiento,
se puede realizar un filtro que elimine el ruido ambiental, con el uso de otro
micréfono. Esto ayudaria enormemente al reconocimiento en lugares no
controlados. Sin embargo, la incorporacién de un micréfono extra, conduce
a la integracién de una nueva tarjeta llamada daughter card, y por tanto,
una mayor inversién.

= Los umbrales de ruido pueden ser calculados de manera dinamica, utili-
zando los lapsos de tiempo en que el DSP permanece ocioso. Es decir, se
puede activar un procedimiento capaz de detectar esta situacién y efectuar
un nuevo calculo de umbrales del ruido. La realizacién de esto no es muy
complicado, con la ayuda de la herramienta de desarrollo DSP/BIOS a
través de un hilo tipo idle.

= El sistema de reconocimiento esta realizado para que sea dependiente del
locutor. Sin embargo, se puede modificar para que sea independiente del
locutor, principalmente en la técnica HMM, usando mas palabras de en-
trenamiento con distintos locutores.
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= Otra posible mejora es la integracion de adaptacién del locutor, es decir,
que el sistema se adapte a la persona que dicta los comandos de voz.

= Ademads, se puede enriquecer el diccionario de palabras, siempre teniendo
como limitante la capacidad de memoria del DSP. Aumentar las palabras
de reconocimiento se incrementa el niimero de comparaciones necesarias
y por tanto, disminuye la velocidad de respuesta.

= Se empleb como unidad de reconocimiento en el modelado actistico, la pa-
labra. Si se desea incorporar una cantidad mucho més grande de comandos,
se puede emplear otra unidad de reconocimiento como es el difonema o
trifonema, lo que llevaria a necesitar una enorme cantidad de palabras de
entrenamiento, también conocido como un corpus mas grande.

= Una caracteristica del sistema, es que no incluye el modelado del lenguaje.
Para el reconocimiento de palabras continuas en tiempo real, el modelo
del lenguaje es de suma importancia, junto con el cambio de las unidades
de reconocimiento, por ejemplo: difonemas o trifonemas; sin embargo, la
cantidad de memoria que tiene la tarjeta, no es suficiente para este tipo
de reconocimiento, por lo que es necesario agregarle mas memoria.

9.5. Posibles aplicaciones

El sistema de reconocimiento de comando de voz tiene muchas aplicaciones,
tantas como la imaginaciéon lo permita. Por ejemplo, se puede utilizar el sistema
para controlar una silla de ruedas de una persona minusvalida; asi como, para
controlar el nivel de inclinacién de las camas de hospital.

Otra aplicacion pueden ser dentro de un automévil, por ejemplo: el conductor
de un vehiculo puede comunicarse con el tablero de controles del vehiculo, para
solicitar el nivel de gasolina, encender las luces o abrir una ventana.

La telefonia movil ha tenido un crecimiento en los tltimos afios y cada vez se
estan haciendo mas pequenos los dispositivos, lo que llevaria a la integracién de
interfaces de operacion diferentes, por ejemplo, la incorporacién de un sistema
de reconocimiento de voz, para su control.

Existen muchas otras aplicaciones como son: en edificios inteligentes, el con-
trol de luces en una casa, el control de las maquinas de venta automaética, el
cobro del transporte publico, el control automatico del pedido de una pizzeria,
ete.
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9.6. Conclusiones

Los resultados obtenidos, desde un punto de vista particular, fueron buenos,
debido a que en versiones previas del sistema | ], se alcanzé un
méximo de 99 % de reconocimiento?. En este sistema se logré el 99.75% de
reconocimiento para VQ y la distancia euclidiana, y solo el 0.25 % de las palabras
se detectaron como desconocidas. Para el caso de VQ y la distancia euclidiana
cuadratica, se obtuvo el 100 % de reconocimiento; todas las palabras de prueba
(400), se reconocieron con éxito, de las cuales el 1% se reconocié con un poco
de dificultad. Por otro lado, el reconocimiento con HMM también se obtuvieron
muy buenos resultados, el 99.75 % de las palabras se reconocieron bien y solo el
0.25% con un poco de dificultad, dando el 100 % de reconocimiento.

Como se comprobd, la memoria empleada para guardar los patrones de com-
paracion para HMM es menor que la utilizada para VQ, también la calidad del
reconocimiento es mejor para HMM que VQ; sin embargo, el tiempo de reco-
nocimiento para HMM es mayor que VQ con distancia euclidiana, y casi nueve
veces mas que VQ y distancia media euclidiana. Por lo que si se quiere eficiencia
en cuanto al tiempo de reconocimiento, es mejor emplear VQ y una distancia
euclidiana cuadratica, sin embargo si se quiere precisién y un poco menos de
memoria, HMM es excelente.

Se mejoré el tiempo de reconocimiento, mediante el desarrollo de algoritmos,
capaces de efectuar operaciones, conforme se captura la senal de voz. Gracias
a lo cual, al término de la pronunciaciéon de la palabra, sélo se ejecutan las
comparaciones con los patrones existentes.

Los tipos de discriminaciéon implementados para la comparaciéon de patrones
(umbrales de rechazo), a pesar de ser obtenidos empiricamente (apoyados en
estadisticas de las diversas palabras), son aceptables. Se puede trabajar mds
con ellos para mejorarlos en un futuro.

Por otro lado, existe el inconveniente siguiente: para el caso de palabras
distintas a las contenidas en el diccionario de palabras, existe el riesgo latente
de reconocimiento erréneo. Esto puede ser debido a que, es necesario modificar
los umbrales de rechazo, limitando las regiones de reconocimiento a franjas mas
pequenas.

Ademais, los umbrales de ruido son calculados al inicio de la sesién y per-
manecen constantes durante todo el tiempo que se efectia el reconocimiento.
Debido a esto, un aumento en los niveles de ruido, puede afectar la precisién en
el reconocimiento.

2La comparacién no es muy correcta debido a que en el sistema previo se entrené con dos
locutores, ademas de realizar algunas operaciones diferentes en el proceso de extraccién de
caracteristicas.
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Apéndice A

Modelado HMM de las
palabras de entrenamiento

En este apéndice se muestra los modelados HMM empleados en cada una de
las palabras de entrenamiento.
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Apéndice B

Calculo de los umbrales de
riesgo para VQ

Los umbrales de riesgo empleados en el reconocimiento con VQ, se obtuvieron
mediante un conjunto de datos estadisticos, para ello se necesité almacenar
las distancias minimas (distm,) y la distancias préximas (distpro;) de veinte
repeticiones, en cada una de las palabras en el entrenamiento.

El procedimiento realizado para calcular los umbrales de rechazo se describe
a continuacién:

= promedio(p): El promedio de la palabra p, se obtiene con la media aritmé-
tica de las distancias minimas

promedio(p distyin(p,i) Parap=1,--- P (B.1)

HM§

donde:

M: Es el ntiimero de repeticiones usadas, para este caso M = 20.

P: Numero de palabras de reconocimiento. Se emplearon P =
palabras.

= FrontMaz: El umbral frontera maxima se encarga de delimitar la maxima
distancia, para considerarla una palabra dentro del vocabulario. Se cal-
culé con la ayuda de las distancias minimas de todas las palabras. Las
ecuaciones siguientes describen el procedimiento.

169



170 APENDICE B. UMBRALES DE RIESGO PARA VQ

FrontMaz =pu+55-0 (B.2)
donde:
1 P M
7P Z Z ZStmm D, (B'3)
p=1i=1
P M P M
Z Z dZStmln p, < Z Z dZStmzn pa )
o= p=11i=1 p=11i=1 (B4)

(M-P)(M-P—1)

= UmbRiesgo El umbral de riesgo establece la minima diferencia entre las
distancias minimas y las distancias proximas, para que se considere una
palabra reconocida con exactitud. El umbral se obtiene por medio de las
siguientes ecuaciones:

UmbRiesgo=p—22-0 (B.5)
donde:
| PM
b=1rp Z Z DifDist(p, i) (B.6)
p=1i=1
DifDist(p,i) = (distprog(p, 1) — distmin(p, 1)) (B.7)
P M P M 2
P)ZZszDzst D, 1 ZZszDzst D, 1 ))
p=1i=1 p=11i=1
0— =

1
(M-P)(M-P—1)
(B.8)

= FrontSup(p) Este umbral determina la frontera superior en cada palabra
p, delimita una regién de la distancia minima de cada palabra para que se
considera como una palabra dentro del vocabulario. La forma de obtener
este umbral se describe en las siguientes ecuaciones:

FrontSup(p) = pup+3-0p (B.9)

donde:
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1 M
p =17 > distyin(p, i) (B.10)

MZdZStmzn p, <Zd15tmzn p7 ))

= MM - 1)

(B.11)

La figura C.1 muestra la grafica de los umbrales de rechazo, en comparacién
con las distancias minimas y distancias proximas de la palabra “Abajo”.
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Figura B.1: Comparacién de los umbrales de rechazo, con las distancias minimas
y préximas de la palabra “Abajo”.
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Apéndice C

Calculo de los umbrales de
riesgo para HMM

Los umbrales de riesgo empleados en el reconocimiento con HMM, se ob-
tuvieron de forma similar a los empleados para VQ. Para ello se emplearon
las probabilidades logaritmicas méximas (logLikq.) y las probabilidades lo-
garftmicas préximas (logLikpro,) de veinte repeticiones, para cada una de las
palabras en el entrenamiento.

En seguida se describe la forma de obtener los umbrales:

= promedio(p): El promedio de la probabilidad logaritmica p, se obtiene con
la media aritmética como se describe a continuacién:

M
1
promedio(p) = W Z logLikpa.(p,i) Parap=1,--- P (C.1)

i=1

donde:

M: Es el nimero de repeticiones usadas, para este caso M = 20.

P: Numero de palabras de reconocimiento, en este caso P = 8
palabras.

= FrontMin: El umbral frontera minima, se obtiene con las probabilidades
logaritmicas méximas de todas las palabras. Las ecuaciones siguientes des-
criben el procedimiento.
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FrontMin=pu—4-0 (C.2)
donde:
P M
ZZlongkmM(p, i) (C.3)
P M P M 2
(M- P) ZZZOQLka‘” D, 1) <ZZI()ngkmaac D,1 ))
o = p=11i=1 p=1i=1
N (M-P)(M-P-1)

(C.4)

= UmbRiesgo El umbral de riesgo establece la minima dispersién utiliza-
da para asegurar la palabra reconocida. El umbral se calcula usando las
siguientes ecuaciones:

UmbRiesgo=p+3,5-0 (C.5)
donde:
1 M
T Z Z difLogLik(p,1) (C.6)
p=1i=1
difLogLik(p,i) = (logLikmaz (p, 1) — logLikprog(p, 1)) (C.7)
P M P M 2
P) ZZdszongk‘ p,i)* — (ZZdifLogLik(p, z))
o p=11i=1 p=11i=1
B (M-P)(M-P—1)

(C.8)

= FrontInf(p) Este umbral determina la frontera superior en cada palabra p.
La manera de obtener este umbral se describe en las siguientes ecuaciones:

FrontInf(p) = pp—2,1-0, (C.9)

donde:

M
1 ) .
tp = i E logLikpaz(p, 1) (C.10)

i=1



i=1 i=1

M M 2
MY " logLikmaz (p,i)* — (Z log Likymaz (p, z’)>

M(M —1)
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(C.11)

La figura C.1 muestra la grafica de comparacion de los umbrales de riesgo
con respecto a las probabilidades logaritmicas maximas de la palabra “Abajo”.
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Figura C.1: Comparacién de los umbrales de riesgo con las probabilidades loga-

ritmicas maximas de las repeticiones para la palabra “Abajo”.
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