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“Estimacion de la Curva de Entonacién para Aprendizaje
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La determinacion confiable de la frecuencia fundamental f;, o pitch, no es una

tarea facil. Muchos algoritmos de deteccion de pitch se han desarrollado a través de los
aflos, pero s6lo son exitosos bajo ciertas circunstancias especificas. Ademads, la mayoria de
los estimadores presentan errores como detectar el doble o la mitad de la frecuencia
fundamental (conocidos como Doubling y Halving en la literatura), por lo que la
investigacion para encontrar un estimador confiable es ain un problema abierto.

En este contexto, la entonacién se define como la variaciéon de la frecuencia
fundamental en funcién del tiempo. El trabajo de esta memoria se centra en un algoritmo de
calculo de la curva de entonacién. Dicha curva se estima midiendo la frecuencia
fundamental (o la falta de ella) en funcién del tiempo. Para esto se desarroll6 un sistema de
extraccion de f,, segmento a segmento llamado Synthetized Speech Pitch Detector (SSPD),

basado en comparar cada segmento con la sintetizacion del mismo, utilizando un
codificador LPC (Linear prediction Coefficients). La decisiéon sonoro-sordo se determina
utilizando un modelo de Markov de dos estados (llamado modelo de Gilbert) oculto,
encontrando la secuencia de estados dptima mediante el algoritmo de Viterbi. Finalmente,
se realiza un post-procesamiento de la sefial, de manera de corregir errores de estimacion de
f, - Este post-procesamiento se realiza mediante programacién dindmica, determinando el

contorno 6ptimo del pitch, en un anélisis global de toda la sefial.

Se realizaron experimentos para evaluar el desempefio de las etapas antes
mencionadas: SSPD, deteccién sonoro-sordo y post-procesamiento. Las pruebas se
realizaron para sefial limpia, utilizando la base de datos Keele. El resultado obtenido para
SSPD fue una tasa de error de 2.63%. Para la deteccién sonoro-sordo, se logré un error de
clasificaciéon de 6.18%, mientras que para el post-procesamiento, se llegé a una tasa de
error de 1.57%, para el mismo error de clasificacién anterior. Ambos resultados son
totalmente comparables con el estado del arte en extraccion de pitch.
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Capitulo 1.

Introduccidn.

1.1 Motivacion

La prosodia es un tema muy importante para el aprendizaje de un idioma extranjero.
La mayoria de los estudiantes de inglés como segundo idioma tienen buenas habilidades
para escuchar; escribir; y, leer, pero usualmente presentan falencias en la pronunciacién;
fluidez; y, naturalidad. Esto ocurre porque no se pone énfasis en los aspectos que ayudan en
esta drea. Las caracteristicas prosddicas mds importantes son la entonacion; la acentuacion;
y, la duracién. Este trabajo se enfoca en la primera de ellas, la cual es probablemente la mas
importante, pues tiene muchas funciones, tales como proveer de naturalidad; la actitud que

se quiere transmitir, etc.

Ademads, la ensefanza de segundo idioma asistida por computador ofrece enormes
ventajas a los estudiantes como una herramienta complementaria a la instruccién
presencial. La interactividad y el entretenimiento implicito en el software educativo hacen
mas efectivo el proceso de aprendizaje, ya que incrementan la motivacion y permiten

desarrollar actividades y ejercicios sin necesidad de la constante supervision de un profesor.



Capitulo 1. Introduccién

1.2 Objetivos

En esta memoria, se pretende reforzar un sistema de evaluacién de entonacién
mediante un algoritmo de estimacién de pitch. Para esto, se desarrollard un método que
conste de todas las etapas que debe tener un detector de pitch: extraccion de pitch, basado
en sintetizacion de sefial mediante codificacién LPC; clasificacion sonoro-sordo, utilizando
un modelo de Markov de dos estados (para sonoro y sordo); y post-procesamiento,
consistente en un algoritmo de programacion dindmica. El objetivo principal es desarrollar
un método de estimacién de pitch robusto, el cual, al ser evaluado debe, lograr un
desempefio comparable con el estado del arte. No se pretende obtener el menor error, o el
menor tiempo de procesamiento. Como se trata de la curva de entonacién con fines
educacionales, se permite que el sistema no sea muy preciso, en el sentido de que no se
necesita el valor exacto del pitch en cada segmento, sino que se quiere la tendencia que

sigue el pitch en el transcurso del tiempo.
Para lograr la meta planteada, se deben cumplir los siguientes objetivos especificos.

® Propuesta del método de estimacion de pitch.

¢ Investigacion de estimadores en el estado del arte

e Evaluar las distintas etapas con una base de datos conocida.
e Evaluar el desempeio del estimador en todas sus etapas

e Comparar el resultado con métodos en el estado del arte.

1.3 Estructura de la memoria

En el capitulo 2, el lector podra interiorizarse en los temas concernientes a la teoria

de los métodos desarrollados esta memoria. Se ofrece toda la informacion tedrica necesaria



Capitulo 1. Introduccién

para comprender cada uno de los temas que se abordardn en este trabajo. Se comienza
explicando el modelo de produccion de la voz, y de ahi en adelante se presentan modelos
del tracto vocal; se presenta el problema de estimacion de la frecuencia fundamental;
definiciones importantes; técnicas utilizadas en las distintas dreas de la ingenieria y
ciencias; e informacién relevante para entender en detalle los métodos que se explicardn en

el capitulo 3.

En el capitulo 3 se explica el sistema de evaluacién de entonacién existente, y se
explica cudl es el aporte de este trabajo. Se explica en detalle todas las etapas involucradas
en el proceso de estimacion de la curva de entonacion. En el capitulo 4 se realizardn
experimentos para todas las fases mencionadas, para finalmente llegar a una configuracién
final, y experimentar con ella. Se comparard con métodos de extraccion de pitch que estan
en el estado del arte y se discutird su desempeiio en términos de los indicadores que sean

convenientes.

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones generales que se pueden
obtener de los resultados, y ademads se entregan las pautas a seguir para mejorar el trabajo

presentado en este trabajo en un trabajo futuro



Capitulo 2.
Produccidn de la Voz y Estimacién de la

Frecuencia Fundamental.

2.1 Introduccion

En este capitulo se introducird al lector en los temas que sean necesarios para la
comprension de los temas concernientes a esta memoria de titulo. El tema principal consiste
en extraccion de pitch basado en un modelo de sintesis de voz, a través de un vocoder LPC.
Por esta razon, es necesario entender el mecanismo de produccién de la voz; definicién de
frecuencia fundamental o pitch; Algoritmos de estimacion de pitch existentes; modelo del

tracto vocal; modelos ocultos de Markov; clasificador Bayesiano; y vocoder LPC.
2.2 Produccion de la Voz

2.2.1. Descripcion de la produccion de voz

Para entender el proceso de produccién de voz es necesario conocer la anatomia

relacionada, ademds de las funciones que cumplen los distintos 6rganos. El campo de la

10



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

fonética articulatoria estudia el como se producen los sonidos y cémo interactian las
estructuras del tracto vocal. Se explicard la funcion de la laringe y de los Organos

articulatorios, que incluyen las cavidades faringeal y oral.

El aspecto fisiolégico principal de la produccién de la voz es el tracto vocal. Este
consiste en la faringe laringeal (bajo la epiglotis), la faringe oral (entre la epiglotis y el
paladar blando), cavidad oral limitada por los labios, lengua y paladar), faringe nasal (sobre

el paladar blando, al final de la cavidad nasal) y cavidad nasal.

Faladar Cavidad :
duro nasal Cavidad
¢ oral

3 Velo o

_ paladar blando
-

.- Masolanngs
Labio ——x
- ——— Owrofaringe
Dientes = Lengua
.-"-’ h
Labio _m“ | Fannge
i _. Epiglotis
« Glatis
Laringe
Esolago

MNuez da —

Adan
Traguea

Figura 2.1. Tracto vocal.

2.2.2. Mecanismo de fonacion

Las cuerdas vocales y el tracto vocal supra-segmental son las estructuras bésicas
para la produccion de sonidos, y representan dos moédulos independientes y controlables.
Los pulmones proveen el flujo de aire necesario para superar la tension de las cuerdas
vocales cerradas. Las cuerdas vocales son ligamentos eldsticos unidos dentro de las paredes
de la laringe, las cuales se pueden abrir o cerrar a voluntad. El espacio entre las cuerdas se

conoce como glotis, y su funcién es permitir o detener el paso de aire a través de la traquea.

11



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

La vibracion de las cuerdas vocales se conoce como fonacion. Primero, las cuerdas
se cierran, bloqueando el paso de aire desde los pulmones. La presion sub-glotal incrementa
hasta vencer la resistencia de las cuerdas, y se vuelven a abrir. Luego se cierran
rapidamente. Si el flujo de aire se mantiene relativamente constante, las cuerdas se abriran
y cerraran en forma periddica. Esta vibracion viaja a través de la garganta y boca, donde es

finalmente modificada para producir sonido.

Los sonidos producidos se pueden clasificar, de acuerdo a la fonacién, como
sonoros y sordos. Los sonidos sonoros se producen por la vibracion de las cuerdas vocales.
Todas las vocales, ademds de algunas consonantes como /m/, /n/, /l/ son sonoras. Los
sonidos sordos carecen de vibracién de las cuerdas vocales, y la produccion se caracteriza
por un flujo de aire que circule a través de la glotis abierta. Ejemplos de sonidos sordos son
las consonantes /s/, /f/, /j/ (como en jaula). Los sonidos sordos se pueden dividir en dos
tipos (Hess, 1983): no-sonoros, si existe una turbulencia en el tracto vocal produciendo una
sefal similar al ruido, sin vibracién de las cuerdas vocales; y silencio, cuando no hay

actividad del tracto vocal.

2.2.3. Tracto vocal supra-laringeal.

Muchos sonidos se producen con los 6rganos entre las cuerdas vocales y los labios.
A este conjunto se le conoce como tracto vocal supra-laringeal, e incluye la cavidad oral;
faringe; y, cavidades nasales. El tracto vocal es responsable del efecto resonante para la
produccién de vocales y consonantes, donde la forma adoptada por las cavidades influencia
el sonido. Por ejemplo, las consonantes fricativas se producen por constricciones en el
tracto vocal, como las consonantes /s/ y /z/, en las palabras en inglés sign y zoo. En estos
sonidos, la parte frontal de la lengua se mueve para crear una constriccion, en la cual el aire

se vuelve turbulento mientras la atraviesa, creando lo que se conoce como “ruido acustico”.

12



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

2.2.4. Sonoridad y pitch.

El proceso sonoro es, casi en su totalidad, una contribucién de la vibracién de las
cuerdas vocales, y la frecuencia de este patrén se conoce como frecuencia fundamental. El
inverso de dicha frecuencia se define como periodo fundamental, y el abrir y cerrar de las
cuerdas vocales se llama pulso glotal. La actividad de las cuerdas es una parte importante
del estudio de la frecuencia fundamental. La tasa de vibracién puede controlarse cambiando
la tension durante la etapa de vibracion. Aumentar la tension produce mayores frecuencias,

mientras que ocurre lo contrario al dismsinuirla.

Hay estudios que definen las diferencias entre la frecuencia fundamental para
hombres, mujeres y nifios, dadas sus diferencias anatémicas. En lenguajes europeos,el
promedio de la frecuencia fundamental es aproximadamente 120[Hz] para hombres,

220[Hz] para mujeres y 330[Hz] para nifios.

El pitch se define como el fendmeno subjetivo de la percepcién de la frecuencia
fundamental, y no a un parametro de la produccién de la voz. La ecuacién (2.1) muestra

una relacion matematica entre la frecuencia fundamental y el pitch

ref

p(f)=D,, +Olog2(iJ (2.1)

donde p, y f,, corresponden a la frecuencia de un tono de referencia. La diferencia

entre dos armoénicos consecutivos es exactamente O. Asignando el valor 12 a esta variable,

el pitch queda expresado en semitonos.

A pesar de las definiciones acusticas y perceptuales de frecuencia fundamental y

pitch, ambos términos son utilizados indistintamente en la literatura.

13



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

2.2.5. Acustica de la voz.

Los pardmetros actsticos, como la fonacion y la periodicidad de la vibracién de las
cuerdas vocales, son considerados importantes en el proceso de produccién de la voz.
Existen cuatro procesos de la produccién del habla, cuyos efectos acusticos se consideran
independientes. Estos son: fuente de sonido, que puede ser la vibraciéon de las cuerdas
vocales, o bien una corriente turbulenta de aire; filtro del tracto vocal, el cual es el término
acustico para la forma del tracto vocal; pérdidas de energia; y radiacién, la forma en la

que la onda de voz radia desde la boca.

La fuente de energia acustica estd en la laringe. El ciclo abierto-cerrado de las
cuerdas vocales se repite mientras exista actividad de fonacion. Una representacion de las
caracteristicas acusticas de la vibracion de las cuerdas vocales es la forma de onda glotal, la
cual es una representacion fisica del volumen de aire que pasa a través de la glotis por
unidad de tiempo. Consiste en tres fases: fase cerrada; fase de apertura; y fase de clausura.
El periodo fundamental corresponde al tiempo que transcurre entre el inicio de la etapa de

abertura hasta el final de la etapa cerrada.

El filtro vocal supra-laringeal actiia como un filtro acustico, que atenta la energia de
algunas componentes de frecuencia, y amplifica otras. En la produccién del sonido, por
ejemplo una vocal, el aire proveniente de los pulmones es interrumpido por las cuerdas
vocales, lo que permite que una secuencia de pulsos de aire ingrese al tracto supra-
laringeal. Dichas corrientes causan que el tracto vibre. La frecuencia y la amplitud a la que
lo hacen dependen de la forma del tracto. Para explicar este fendmeno, se propone el
siguiente modelo (Gonzdlez, 2005). El tracto vocal se puede aproximar por un conjunto de
cilindros interconectados, con un largo especifico y cambios insignificantes en los
didmetros. El tracto vocal es representado como una funcién, especificada por la seccion
transversal y el largo de los cilindros. Mientras més cilindros se ocupen, mejor se
aproximard el modelo. La forma en la que vibra el aire en el tracto, dada una forma
particular, puede representarse por una funcion de transferencia. El modelo asume que no

hay pérdidas de energia cuando el aire fluye a través del los cilindros.
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Q)

Glotis | Tracto Vocal | Labios

Figura 2.2. Modelo del Tracto vocal, utilizando 3 tubos.

2.3. Prosodia en la senal de voz

Las caracteristicas prosddicas de la sefial de voz son también denominadas
caracteristicas supra-segmentales. Esto significa que no estin confinadas a una pequena
seccion de la voz en particular, sino que éstas ocurren a un nivel mas elevado. La prosodia
intenta analizar y formalizar elementos como la entonacién, acentuacién, duracién y ritmo.
Estos ultimos no son los dnicos elementos prosddicos presentes en la expresion oral. En
efecto, pueden ser considerados como prosodia otros elementos como aspiracion, nasalidad
o articulaciéon. La producciéon de la prosodia se asocia con los pardmetros prosddicos

fisicos, los cuales estan constituidos principalmente por el pitch, la energia y la duracion.

A continuacién de describen el elemento prosddico mds relevante para este trabajo,

el cual es la entonacion.

La entonacidn es la variacion de pitch cuando el locutor habla. Todos los lenguajes
usan semanticamente la entonacién. Por ejemplo, para enfatizar, para transmitir sorpresa o
ironia, o para plantear una pregunta. Lenguajes tonales, como el chino mandarin, ademas,
usan la entonacién para distinguir palabras. Entre las muchas funciones de la entonacién, se

pueden mencionar las siguientes (Arias et al, 2009).
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La entonacién hace posible el expresar emociones y actitudes cuando se habla, y
aflade un tipo especial de significado al lenguaje hablado. Por ejemplo, la diferencia

entre una peticion y una orden recae principalmente en la entonacion.

La entonacién tiene un rol significativo en asignar prominencia a silabas que deben
ser reconocidas como acentuadas. Esa silaba, habitualmente dicha con un tono
mayor, también es pronunciada con una mayor intensidad. Se utiliza para indicar

contraste, o para enfatizar dicha silaba.

Cuando se usa informacién dada por entonacion, el receptor reconoce con mayor
facilidad la estructura sintdctica y gramatical de lo que se estd diciendo. Es decir,
dependiendo de la entonacion, la misma frase puede tener resultados totalmente

distintos.

Considerando el acto de hablar desde una perspectiva mds amplia, se puede
observar que la entonacién puede sugerir al receptor qué debe aceptar como nueva
informacién y qué considerar como informacién dada, o también sefialar que parte

de la oracién es en la que debe poner atencidn.

Hay algunos idiomas, llamados lenguas tonales, en los que la funcién de la
entonacion es mucho mas importante, tanto que un cambio en la melodia modifica
el significado totalmente. Este es el caso de numerosos lenguajes orientales, como

por ejemplo, el chino mandarin y el vietnamita.

Se puede incluir una sexta funcién, dificil de describir, pero reconocible por
cualquier hablante nativo. El uso correcto de la entonacién provee de naturalidad al
discurso. El locutor nativo puede reconocer si una pronunciacion la produjo uno
nativo o no. Hay muchos aspectos que contribuyen a esto, de los cuales algunos son
mds distinguibles que otros: la eleccion de palabras, estructura sintictica,

caracteristicas segmentales y, ademads, entonacién y ritmo. Por muy competente que
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pueda ser un hablante extranjero, si su entonacion (y el ritmo) no es la que hubiera

usado en la misma circunstancia uno nativo, su discurso no sonara natural.

2.4. Estimacion de Frecuencia Fundamental.

La frecuencia fundamental es la correlacion acustica de la tasa de vibracién de las
cuerdas vocales, y es directamente proporcional a ella. Es una de las caracteristicas
prosddicas mds importantes, y se puede controlar voluntariamente por el locutor. La
estimacién de la frecuencia fundamental ha sido objeto de investigaciéon por muchas

décadas, lo que se observa en los numerosos métodos desarrollados.

2.4.1. Definicion del Problema

La determinacion confiable de la frecuencia fundamental f,, o pitch, es una tarea

dificil. Muchos algoritmos de deteccion de pitch (PDA, pitch determination algorithm) se
han desarrollado a través de los afios, pero s6lo son exitosos bajo ciertas circunstancias,
como por ejemplo, las condiciones en que se graba la voz, el ambiente en el que se estd
evaluando, etc. Ademads, algunos estimadores presentan errores, como por ejemplo, detectar
el doble o la mitad de la frecuencia fundamental (conocidos como Doubling y Halving en la
literatura) (Dziubinski et al, 2004), por lo que la investigacion para encontrar un estimador

confiable es ain un problema abierto (Hui et al, 2006).

El primer paso es segmentar la sefial. Este proceso consiste en dividir la sefial en
sub-sefiales mas pequenas llamadas segmentos. La estimacién de f, sobre cada intervalo
de voz incluye la tarea de determinacién sonoro-sordo, la cual se refiere a la clasificacién
de segmentos en sonoros o sordos. Estas dos tareas (deteccion de pitch y determinacion
sonoro-sordo) deben realizarla todos los PDA, pues para poder obtener f, para algin

segmento sonoro, es necesario detectar los dichos segmentos. La vibracién glotal puede

presentar aperiodicidad debido a cambios en amplitud, tasa, o forma de onda del pulso
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glotal, o en intervalos en los que los pulsos glotales ocurren sin regularidad en tiempo o

amplitud. Estos factores hacen que la extraccion de f,, sea una tarea compleja.

2.4.2. Estimacion de la frecuencia Fundamental

El objetivo es, badsicamente, extraer f, de una sefal de voz, conocido como el

primer armoénico de la sefal. En sefales periddicas, los armoénicos estdn totalmente
relacionados entre ellos, pues corresponden a multiplos enteros del primero. El periodo

fundamental 7|, es la brecha temporal en la sefial entre dos pulsos glotales, lo que
corresponde a las fases de apertura y clausura de la glotis. Conociendo el periodo

fundamental, la frecuencia fundamental puede calcularse mediante f, = % . En el
0

andlisis de una senal de voz, un periodo puede extraerse de una ventana cuya longitud debe

ser aproximadamente 7.

Un detector de pitch usualmente se compone de tres bloques principales: pre-
procesamiento, extractor de pitch y post-procesamiento. La tarea bdsica del pre-
procesamiento es la reduccion de informacion para facilitar la extraccion de pitch, tales
como eliminaciéon de ruido, sub-muestreo, etc. El extractor de pitch realiza la tarea

principal, la cual es convertir una sefial en una secuencia de estimaciones de f,. El post-

procesamiento realiza la correccion, deteccion de error y suavizado de la curva de f,.

2.4.2.1. Métodos de extraccion de Pitch.

Los algoritmos de estimacién de f,, mds comunes procesan segmento a segmento la
sefial de voz. La propiedad principal de la estimacion de f, es la periodicidad de la sefal.

Formalmente se define que una sefial s(x) es periddica, con periodo p si
s(j))=s(j+np) (2.2)
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donde s(j) corresponde a la j-ésima muestra de la sefial discretizada, para p >0, y para

todo ne IN . A continuacion se describen los estimadores mas utilizados

e Tasa de cruces por cero (ZCR, Zero-Crossing Rate)

ZCR es una medida de qué tan seguido una onda cruza por cero por unidad de
tiempo. La idea es que ZCR entrega informacién sobre el contenido espectral de la onda
(Kedem, 1986). Sin embargo, la presencia de armoénicos y componentes de otras
frecuencias hacen que en un ciclo existan varios cruces por cero, por lo que éste método ya

estd en desuso. Sin embargo, esta técnica es muy utilizada para deteccién sonoro-sordo.
¢ Funcion de autocorrelacion.

El coeficiente de correlaciéon (Dubnowski et al, 1976; Krubsack et al, 1999) es una
medida de la similitud, o del grado de relacion lineal entre dos funciones o variables de

entrada . Es uno de los métodos mds populares que se utilizan para estimar f,. La funcién

de autocorrrelacion (ACF, autocorrelation function) se define a continuacion

Nen 23
1) = 35+ >

donde n es el retraso entre la sefial instantdnea y la misma sefial retrasada. Dicha funcién
mide la correlacion entre las formas de onda de la misma sefial en diferentes intervalos de
tiempo. Si el segmento es periddico, la funcién de autocorrelacion también lo sera,
mostrando un valor méximo para aquellos retardos iguales al periodo de la sefial. El
méaximo global corresponde al retardo nulo, mientras que el segundo maximo debiese
corresponde al retardo igual al periodo fundamental. En el caso de segmentos sordos, no se

observa este efecto.
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Figura 2.3. Sefial sonora a) y su autocorrelaciéon c). Se observa que el segundo peak se encuentraen

t=0.0045[s]; sefial Sorda b) y su autocorrelacién d).

Para las sefiales cuasi-periddicas debe existir un peak similar para todos los
multiplos enteros del periodo fundamental. Para el estimador basado en ACF, la tarea

principal es identificar el peak principal que corresponda al periodo 7. Este se espera que

se encuentre en el rango de posibles valores de f,, para la voz humana.

Otra importancia de la funcién de autocorrelacion, es que los peaks de la funcién
son distinguibles para segmentos sonoros y sordos. Es decir, dichos mdximos son una
buena medida de discriminacion del tipo de segmento. Definiendo un umbral para el peak
de la funcidén, es posible tener una clasificacion sonoro-sordo. Si el peak es superior al
umbral, el segmento es sonoro. En caso contrario, el segmento es sordo, y no se considera

el valor de f, calculado. En la Figura 2.4 se observa una sefial de referencia de pitch y el

peak de la autocorrelacion para dichos segmentos.
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Figura 2.4. a) Pitch de referencia y b) peak de autocorrelacién.

¢ Funcion de diferencia de magnitud promedio (AMDF, Average Magnitude
Difference Function).

La funcion AMDF (Ross et al, 1974; Zeng et al, 2003), también Illamada

“anticorrelacién”, se define como

m+N-1 24
AMDF (n) = Z|s( H=s(j+n)| 9

donde N es el tamafio del frame, m es la muestra inicial del frame, n es el retardo, y s(j)
corresponde a las muestras de la sefial de voz. Se basa en la distancia global entre dos
funciones, en este caso, la senal y la misma sefial desplazada en n muestras. La funcioén
ACF correlaciona la sefial de entrada para varios retardos, mientras AMDF toma la

diferencia de magnitud entre la sefal retrasada y la sefial original.

La funcion AMDF se obtiene a través de la sustraccion de la sefial desplazada y la

original, y la suma de las diferencias de magnitudes entre ellas. Se esperaria que AMDF
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tuviera un minimo cuando el retraso n corresponde a 7, si la sefial es sonora. En el caso de

una sefial perfectamente periddica, el valor minimo es cero. Si la sefial es sorda, el

comportamiento de la sefial es indeterminado

alSefial Sanora

a b A
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Figura 2.5. Célculo de AMDEF para sefial a) sonora y b) sorda.

El algoritmo es sensible a cambios que pueden influir en la magnitud del minimo en

T,, cambios de intensidad, ruido y sefiales de baja frecuencia. Ademads, a diferencia de

ACF, AMDF no ofrece una referencia directa para clasificacion sonoro-sordo. Finalmente,
AMDEF no requiere multiplicacién matricial como ACF. Por esto, es importante recalcar

que AMDF es ideal para estimadores de f, en tiempo real.

e KEstimador YIN.

El estimador YIN (de Cheveigné et al, 2002) es similar a la funcion AMDEF. Se

define la funcién d,(n) como
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N ) 2.5
d,(n)=2 (s())=s(j+m) >

J

En virtud de reducir la ocurrencia de errores armonicos, YIN emplea una funcién

auxiliar, que disminuye estos efectos indeseados.

v#0 (2.6)

I <« .
; zj':l dt (])

donde v corresponde al retardo de la sefial. Finalmente, se incluye una etapa de
interpolacion parabdlica y de eliminacién de errores. Para mayor informacidn, se insta al

lector a revisar el articulo citado.

¢ Analisis Cepstral.

El cepstrum (Noll, 1967; Ahmadi et Al, 1999) es una transformada comun utilizada
para separar la sefial de excitacion y la funcién de transferencia. El cepstrum es la

transformada de Fourier inversa del logaritmo del espectro de la sefial.
c(n) =371{log(|3(s(n) )| )} (2.7

donde 3(-) corresponde a la transformada de Fourier, y 37'(-) a su inversa. Como se

trabaja en el dominio discreto, corresponden a la transformada discreta de Fourier (DFT,

Discrete Fourier Transform) y a su inversa IDFT.

La variable independiente se denomina “cuefrencia” (del inglés, “quefrency”,

haciendo alusién a frecuency, frecuencia en inglés). La secuencia de pulsos en la sefial
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periddica aparece en el cepstrum como un peak marcado para un valor de cuefrencia que

corresponde a Tj,.

a) Sefial Sonora <107 b) Sefial de voz Sorda
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Figura 2.6. Etapas del andlisis cepstral para sefiales a) sonora y b) sorda.

La sefial sin procesar se divide en segmentos y se multiplica por una funcién
ventana (usualmente, una ventana de Hamming). Luego, se calcula la DFT para cada
segmento. Si la sefial es periddica, un nimero regular de peaks representan el espectro
armonico. El logaritmo del espectro de magnitud reduce los peaks y los traslada a una
escala apropiada. La distancia entre los peaks estd relacionada con la frecuencia
fundamental de la sefial. El paso final es aplicar un procedimiento de correccién para
ajustar errores locales y para identificar transiciones de sonoro a sordo y viceversa. El error

local mas comun es doubling, cuando se detecta el doble de la frecuencia real del segmento.

e Método de multi-resolucion.

Este método (Cerd4 et al, 1996) se utiliza para cualquier estimador de pitch que se

calcule en el dominio de la frecuencia: Si la exactitud de un algoritmo a cierta resolucion es

24



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

de alguna manera sospechoso, se pone a prueba el estimador utilizando el mismo algoritmo,
pero a resoluciones distintas. Asi, se puede usar, por ejemplo, una ventana de tiempo mayor
(o menor) para calcular el espectro, un mayor (0 menor) nimero de puntos para calcular la
FFT, etc. Si el resultado es el mismo para la mayoria de las resoluciones, entonces se

confirma el resultado. De lo contrario, se desecha la hipétesis.
2.4.2.2. Deteccion Sonoro-Sordo.

La determinacién sonoro-sordo consiste en clasificar los segmentos de voz en
sonoros y sordos. Algoritmos para esto clasifican a la fuente de la locucidn: si las cuerdas
vocales vibran, el segmento es sonoro. De otra manera, es sordo. Algoritmos de estimacién

de f, pueden ser aplicados a segmentos sordos para obtener cierta frecuencia fundamental.

En ese caso, la determinacion sonoro-sordo puede implementarse después de la estimacion

de f, como parte del post-procesamiento. Los métodos mds utilizados son por

reconocimiento de alguna caracteristica de la sefial, ubicando un umbral de decisién que

minimice los errores cometidos. Los pardmetros mas utilizados son.

e [Energia (Atal et al, 1976): Los clasificadores por energia han sido muy utilizados
por su simplicidad de célculo. Los segmentos sonoros en general tienen mayor

energia que los sordos. La Energia se define como

N2 (2.8)
E= Z|x(i)|

e Tasa de cruces por cero (Magsood et al, 2007): Las sefiales sordas, al ser poco
correlacionadas, tienen un ZCR mds alto que las sefiales sonoras. Sin embargo, es
mas susceptible a errores en presencia de efectos externos, como ruido,

componentes continuas, etc.
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e FEnergia dividida por tasa de cruces por cero (Kotnick et al, 2006). Esta
caracteristica es muy utilizada, pues mejora el método de energia sin aumentar
demasiado la carga computacional. Como las sefales sonoras tienen alta energia y
baja tasa de cruces por cero, al revés que las sefiales sordas, al dividir ambas

caracteristicas mejora la clasificacion.

®  Peak de autocorrelacion (Krubsack et al, 1999): Las seflales sonoras, como son
altamente correlacionadas, se espera que tengan un peak de autocorrelacion en el
periodo fundamental. Este mdximo debiera ser mayor que el de una sefial sorda, que

casi no presenta correlacion consigo misma.

® Peak del Cepstrum (Ahmadi et Al, 1999): El cepstrum de una sefial sonora tiene un
peak marcado en el periodo fundamental de la sefial, mientras que para las sefiales

sordas, es en general menos marcado.

2.5. Codificador de Voz

Se conoce como codificacién de voz a la conversion de la sefial andloga de voz a
una forma digital. El objetivo principal es lograr comprimir dicha sefial, es decir, emplear la
menor cantidad de bits como sea posible para aquella representacion digital. Dicha
representacion hace posible alcanzar anchos de banda muy bajos en la transmision, o bien
lograr un almacenamiento eficiente de la sefial. Como la sefal digital finalmente se vuelve
a pasar a andloga, una consideracion importante de la codificaciéon de voz es el nivel de

distorsion de la sefial introducida por el proceso de digitalizacion.

Dentro de la gran variedad de codificadores que se han propuesto, analizado y
desarrollado, los codificadores més utilizados (Deller et al, 2000), gracias a su alta calidad
y bajas tasas de bits empleadas, son los que se conocen como vocoders (del inglés,
contraccion de voice coders, codificadores de voz), dentro de los cuales el mas utilizado es

el vocoder LPC, que se explica en la seccion siguiente.
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2.5.1 Vocoder LPC.

La codificacién/decodificacion LPC (Linear Prediction Coefficient, coeficientes de
prediccion lineal) (Atal et al, 1971) es un intento de aprovechar el hecho que en la sefial de
voz, luego del proceso de discretizacion, sus muestras presentan una fuerte correlacion,
asumiendo una frecuencia de muestreo apropiada. Cualquier sefial de estas caracteristicas
es una buena candidata para prediccion lineal, en la cual las muestras actuales de la voz son
modeladas como una combinacién lineal de muestras pasadas (Beauchaine, 2004). La
minimizacion del error cuadratico medio entre las muestras predichas y su valor real llevan

a un conjunto unico de coeficientes para un orden del filtro dado.

El modelo de producciéon del habla para el tracto vocal humano puede ser bien
modelado como la salida de un sistema lineal, variante en el tiempo, excitado por un tren de
impulsos cuasi-periddicos, ruido aleatorio gaussiano, o una combinacion de ambos. La
mayoria de los de los modelos de produccién de la voz humana consideran el tracto vocal
como una serie de tubos variables en el tiempo, de varias longitudes y secciones
transversales. La fuente de excitacion produce la entrada en el tubo de uno de los extremos,
y el sonido se propaga a través de la serie de tubos, rebotando en las paredes, reflectdndose
en las junturas de cada nueva seccion. Esta vision simplificada del modelo de produccién

produce un filtro todo-polos.

Si el tracto vocal puede simplificarse de esta manera, se necesita un modelo para la
excitacion de manera de completar esta vision de la produccion lineal de la voz. Andlisis de
formas de onda de la voz han mostrado que, en el caso mds general, la voz se puede dividir
en dos categorfas principales. El primer tipo se denomina voz sonora’. Es producida por la
excitacion periddica del tracto vocal en la laringe, a través de la vibracion de las cuerdas
vocales, excitadas por el paso de aire proveniente de los pulmones. La voz sonora de
caracteriza por una frecuencia fundamental seudo-estacionaria, mds armodnicos. La
sonoridad estd asociada a sonidos producidos por un tracto vocal “abierto”. Las vocales

proveen el mejor ejemplo de sonoridad.

"En inglés, voiced speech.
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La otra categoria principal se denomina voz sorda’. Esta se produce por una
turbulencia cuando el aire es forzado a través de una constriccién en el tracto vocal. Esto
puede producirse al tener los labios entrecerrados, al poner la lengua contra los dientes, u
otras combinaciones. La voz sorda se asemeja bastante al ruido aleatorio, mostrando poca

periodicidad y muy poca correlacion entre muestras.

Ahora que se conoce el modelo bésico de la produccién de la voz humana, se puede
explicar en qué consiste el sistema bdsico de codificacién/decodificacion de voz LPC.
Primero, la voz es muestreada a una frecuencia apropiada para capturar todas las
componentes de frecuencia necesarias para el procesamiento. Para transmisiéon de voz,
10[kHz] es tipicamente la frecuencia elegida. Esto pues, para la mayoria de los locutores,
toda la energia significativa de la voz se encuentra bajo los 4[kHz] (aunque las sefiales de
algunas mujeres y niflos no cumplen con esta suposicién). La voz es luego dividida en
segmentos para el procesamiento. Los codificadores LPC simples usan segmentos de igual
longitud, entre 10[ms] y 30[ms]. Menos de 10[ms] no alcanza a cubrir un periodo completo
de algunas voces de baja frecuencia de hombres. Mds de 30[ms] viola el principio basico de

estacionareidad en el cual se basa el método.

Una vez segmentada, se determina si el tipo de voz es sonoro o sordo. Esta tarea es,
en realidad, el tema mas complicado para los vocoders LPC, como se puede apreciar en la
gran cantidad de publicaciones desarrolladas en este tema en los dltimos afos. Si el frame
es clasificado como sonoro, entonces se debe determinar la frecuencia fundamental. Esto se
produce pues el oido humano, a pesar de ser tolerante a varios errores en la codificacion de
voz, es, por alguna razén, muy sensible a los errores en el pitch. Senales codificadas con el
pitch mal calculado es bastante desagradable y tipicamente suena artificial. Una vez que el
tipo de voz es determinado, se estiman los pardmetros LPC. Un tema crucial en el modelo
de prediccion es el orden de prediccion del filtro (nimero de muestras a utilizar en el
proceso de estimacion). Usualmente se utilizan modelos de 6rdenes entre 10 y 14. Una vez
que se determinan los pardmetros LPC, se calcula la energia del segmento se sefial. Esto es

necesario porque al final del proceso de sintesis se utiliza la energia para determinar la

2En inglés, unvoiced speech.
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ganancia de la sefial sintetizada. Ademds, la energia es un buen discriminador del tipo de

VOZ.

Muestreo —»  Segmentacion —»  Deteccion —»  Deteccion  —
sonoro-sordo de Pitch
Determinacion —»  Célculo de Transmision de
De Coef. LPC Ganancia pardmetros

Figura 2.7. Diagrama de bloques del codificador LPC

Al final de este proceso, se tiene un modelo del segmento de voz, que determina el
tipo, la energia, el pitch y los coeficientes LPC. Es importante recalcar que, para un
vocoder LPC, no se transmite nada de la sefal de voz original. El modelo es suficiente para
el que el receptor sea capaz de sintetizar la sefal, la cual puede ser una copia bastante
similar a la original. Esto permite que los vocoder LPC alcancen tasas de bits muy bajas.

Sistemas comerciales disponen de tasas de hasta 2.4 kbps con niveles de calidad aceptables.

En el receptor, los pardmetros transmitidos son decodificados (Figura 2.8).
Dependiendo del tipo de voz, la fuente de excitacion puede ser una fuente de ruido aleatorio
o un tren de impulsos periédicos, cuyo periodo es también transmitido por el codificador.
La fuente de excitacidn es escalada apropiadamente por la ganancia transmitida, y se pasa a

través del filtro formado por los coeficientes LPC para producir voz sintetizada.

2.5.2 Filtro LPC

Como se mencioné anteriormente, el filtro LPC es un filtro todo polos que modela

el modelo de produccién del habla del tracto vocal, tal como se muestra en la Figura 2.9.
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Fitch

i

Generador de
tren de impulsos |

TJJ_I_LL. L.l R |

Tn Fiftro LPC > (1]
Fenerador de J
rudo aleatorio :
Gatiaricia
Figura 2.8. Diagrama de bloques de decodificador LPC
Excitacion — H(z) — > Voz Sintetizada

Figura 2.9. Modelo simplificado del decodificador LPC

El filtro se define mediante (2.9), donde los términos a, corresponden a los

coeficientes del filtro. En el dominio de la frecuencia, el filtro LPC modela la envolvente

del espectro de la sefal.

1 1 (2.9)

Las frecuencias a las que ocurren los peaks que se observan en el espectro de una
sefal sonora se conocen como frecuencias formantes, o simplemente formantes. En estos se
concentra la mayor parte de la energia de la sefial, y sirve para diferenciar los distintos

fonemas sonoros. Ademads, cada fonema tiene una distribucion diferente para cada hablante,
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por lo que hace posible que la voz de una persona sea reconocible al ser reproducida en el

decodificador LPC.

a) Espectro de Sefial Sonora bl Espectra de Sefial Sorda
Br ' ' : 1 014 ' ' : ]
0.1 .
0.0s8 1
0.06 1
0.04 .
0.02 ¢
n 1000 2000 3000 _ n 1000 2000 3000 _
frecuencia[Hz| frecuencia[Hz]
c] Ervolvente del espectro en frecuencia d) Envolvente del espectro en frecuencia
! filtra LPC || 0267 filtra LPC |
0.z 1
4r 1 015 :
0.1 1
2 L ]
0.05 ¢ .
. , T e . T \
a 1000 2000 3000 _ n 1000 2000 3000 _
frecuencia[Hz] frecuencia[Hz]

Figura 2.10. Comportamiento espectral del filtro LPC. Se muestran los espectros de segmentos a) sonoro y
b) sordo, y el filtro LPC en el dominio de la frecuencia para dichos segmentos, para 8 coeficientes LPC. La

sefial esta muestreada a 8[kHz].
2.5.3. Calculo de coeficientes LPC.

Lo que aun no se ha explicado es como se determinan los coeficientes LPC. Solo se
menciond que se iban a calcular mediante la minimizacién del error cuadratico medio. Este

se define, en este caso, como

EZ%i[S(")—ia,« ,s(k_l.)f (2.10)
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donde P es el orden del modelo, N es el largo del segmento de sefial en consideracion, a; es

el 1-ésimo coeficiente LPC, y s(k) es la muestra k-ésima del el segmento de andlisis.

Derivando esta ecuacion respecto a los coeficientes LPC, e igualando a cero,

Cambiando los indices en las sumatorias de la ventana de andlisis a +o y —oo, bajo el

supuesto implicito que todas las muestras fuera del segmento actual son cero.

ZP:ai( +Z’os(k—i)s(k —j)} = is(k)s(k— j) (2.12)

i=1 k=—c0

k=—oco

Sustituyendo m = k-j

gai( iS(m—i+j)s(m)): is(m+j)s(m) (2.13)

m=—oo m=—oo

Definiendo el término de autocorrelacion

oo 2.14
RG)=m S s(m) slon-+] ) (219

m=—oo

Se obtiene finalmente que

iaiR(j —i) = R(}) (2.15)

Evaluando para j=1,2,..P se llega al siguiente sistema de ecuaciones.
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[ R(0) R() R2) - R(p-Da | [RD]

R(1) R(0) R1) - R(p-2)|a,| |RQ)

‘ ‘ : : CE (2.16)
_R(P—l) R(P-2) R(P-3) --- R(0) Lap | _R(P)_

Escrito en su forma compacta, R-a =r, su solucion serd a = R™'-r.Sin embargo,
usualmente se utiliza el algoritmo de recursién de Levinson-Durbin para determinar los
coeficientes LPC, pues dicho algoritmo utiliza la simetria existente en la matriz R,

disminuyendo el nimero de calculos. El algoritmo se explica a continuacion

Inicializacién
E, = R(0) (2.17)
R() (2.18)
L= kl =
EO
E =E,(-k) (2.19)
Recursion.
Para 2<m<P (2.20)
) m=1 (2.21)
() g, =Rm)=Y a,, Rim-1)
i=1
2.22
i)k, =—Tn (222
E )
(iii) am,m = kl‘ﬂ (2‘23)
(lV) ai,m = ai,(m—l) - kma(m—i),(m—l) para l = 1"" m _1 (224)
(v) Em = Em*l ll - kmz J (2.25)
i) m=m+1 (2.26)
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donde para a; , , el primer subindice corresponde a la iteracion j de la recursion, mientras

que el segundo indica que es el k-ésimo coeficiente.

2.5.4. Mejoramiento de la envolvente LPC.

El filtro describe bastante bien la envolvente del espectro de una sefial, con la
configuraciéon de coeficientes apropiada. Sin embargo, hay ocasiones en que dicha
configuracidn no representa de buena manera los espectros de todas ellas. Por ejemplo, si la
seflal es muy armonica (es decir, si su espectro tiene muchas componentes de frecuencia),
se necesita un nimero de coeficientes LPC relativamente alto para describir la envolvente.
Por otro lado, si la sefial tiene pocas componentes de frecuencia (en particular, el caso en
que tiene una frecuencia dominante), se necesitan pocos coeficientes LPC. En el primer
caso, pocos coeficientes no serian capaces de describir bien la envolvente. En el segundo,
el filtro LPC seria demasiado ajustado. Por esta razén, se desarrollo un método iterativo
para resolver este problema (Villavicencio et al, 2006). El método consiste en lo siguiente:
Teniendo calculados los espectros de magnitud de la sefial, X y el filtro LPC, H, se realiza

el siguiente método iterativo

Inicializacién:
Determinar mdximos de X y H al inicio

Definir H=H y X'=X.

Iteracion:
normalizar X'y H' a la unidad.
Encontrar el mdximo punto a punto entre X y H', y actualizarlo en H'.

Suavizar H'.

Término:

normalizar H' al mdximo inicial de H, y guardarlo en H.

Matemaéticamente, se puede pobservar en las ecuaciones (2.27) a (2.36)
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maxH = I’ZZ,)J(HU)); (2.27)
maxX = liqan)j(X(j))Q (2.28)
. €§)) .
X'())= — I<js<M (2.29)
N (§)) :
H'(j) e I<j<M (2.30)
while i < N (2.31)
H'(j)=max(H'(j),X'(j)) 1<j<M (2.32)
smooth(H') 1< j<M (2.33)
o H'() :
H'(j)= —max(H'(j)) 1<j<M (2.34)
end (2.35)
. H'(G) :
H(j)= —max(H'(j)) maxH 1<j<M (2.36)

0.05

-0.04

| | | | | |
aoZ o04 005 008 01 012 014 016 Q18 02
Tiempo[=]

blEspectro de la Sefial

i: T T T T T T T
—Af)
------- erwelope

—
b d OO A

— | DI, ey

2000 2500 3000 3500
frecuencia[Hz|

a 500 1000 1500

Figura 2.11. Sefial a) en el dominio del tiempo, b) en el dominio de la frecuencia, con pocas componentes

armonicas, codificada con muchos coeficientes LPC. Frecuencia de muestreo 8[kHz], 8 coeficientes LPC.
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Donde N es el nimero de iteraciones que requiere el método para converger; y M es
el nimero de puntos que definen los espectros. smooth(-) es una funcién suavizadora. A
continuacién, se muestra el efecto producido sobre la misma sefial anterior, utilizando como

funcion suavizadora la convolucion entre la sefial con una ventana gaussiana de 3 puntos.

Weaes = [0.0439,1,0.0439] (2.37)
smooth(H') = conv(H',w) (2.38)
a) Sefial

0.05

-0.05

\/\

| 1 | | 1
a0z 0oOo04 0o o003 01 012 IIIHr EI1E 0.18
T|emp|:|[s]

bl Espectra de la Sefial

— X[ 1

------- envelape U

R = 0 Q0

Ero

= = = — = = e oA = -.-ﬁﬂ-\':\_;_t.;,'_:p"-l."".l'\l- e i
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
frecuencia[Hz]

Figura 2.12: Sefial a) en el dominio del tiempo, b) en el dominio de la frecuencia, con pocas componentes
armonicas, codificada con muchos coeficientes LPC, después del método de mejoramiento LPC usando una

ventana gaussiana de 3 puntos y 400 iteraciones. Frecuencia de muestreo 8[kHz], 8 coeficientes LPC

Notar que la ventana, a pesar de ser muy conservadora, mejora considerablemente el

espectro del filtro LPC.

2.6 Teoria de Decision de Bayes.

La teoria de decision de Bayes es un acercamiento estadistico fundamental en el
problema de reconocimiento de patrones (Duda et al, 1973). Este se basa en la suposicién
que el problema de decision se puede resolver en términos probabilisticos, y que todos los

valores probabilisticos relevantes son conocidos.
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Se considera el caso en que se necesita un disefiar clasificador para separar dos tipos
de estados diferentes. So6lo existe la posibilidad que sea uno u otro estado. Se denotan

ambos estados como @ = @, para el estado 1, y w=w, para el estado 2. Se considera @

como una variable aleatoria.

Lo primero es calcular las probabilidades a priori de que la caracteristica pertenezca
al estado 1, P(wl), y otra probabilidad a priori de que pertenezca al estado 2, P(a)2 ) Estas

probabilidades reflejan el conocimiento previo que se tiene de cudn probable es la

pertenencia a alguno de los grupos sin siquiera haber realizado la observacién. Obviamente,
P(wl) y P(a)z) son estrictamente positivos, y suman 1. Si se supone que se estd forzado a

tomar una decision sobre el estado al que pertenecera cierto patrén sin tener la posibilidad
de observarlo, y que la unica informacién que se permite utilizar es el valor de las
probabilidades a priori, es razonable pensar que, con tan poca informacién, se utilice la

siguiente regla de decision.

decidir o, si P(@,)> P(w,) (2.39)

decidir o, en otro caso,

Cuén bien funciona este procedimiento depende del valor de las probabilidades a
priori. Si P(a)l) es mucho mayor que P(aJ2 ), la decisién de escoger w, serd correcta en la
mayoria de los casos. Si P(a)1 ) = P(a)2 ), la probabilidad de elegir correctamente es de un
50%, ya sea eligiendo @, o @,. En este escenario, la probabilidad de error es minima

utilizando este criterio.

En la mayoria de los casos, se puede tomar decisiones con mds informacion.
Cuando se conocen observaciones de los patrones obtenidas previamente, y si sabe a cudl
estado pertenecen, es natural expresarlos en términos probabilisticos. Se denomina a dichos

patrones como x, y se consideran como variables aleatorias continuas, cuya distribucién

depende del estado. Sea p(x‘a)jl j=L12 la funcién de densidad de probabilidad

37



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

condicional respecto al estado para x. Esto es, la densidad de probabilidad condicional para

x dado el estado de procedencia @; Un ejemplo de esto, se muestra en la Figura 2.13.

0.z — Distr 1]
— — Distr 2
015} s
o
I:I1 B / \\ =
0.05 . .
el .
|:| _,-I-—'—"'f 1 1 I‘-\H\_\'
20 5 0 5 10 15

Figura 2.13. Funciones de densidad de probabilidad condicionales para cierto fendmeno. Distr 1 corresponde

a p(x|6')l ), mientras que Distr 2 a p()c|6')2 )

Si ahora se supone que se conocen las probabilidades a priori P(a)j) y las

densidades condicionales p(x‘a) ; ), y se asume que se conoce el valor de una observaciéon

del fendmeno en cuestion, obteniendo como resultado x. La influencia de esta medida
puede dar una nocién del estado al que pertenece dicha observacion a través de la regla de

Bayes

plx) (2.40)

La regla de Bayes muestra como observaciones del patrén, x, cambian la

probabilidad a priori P(a)j) a la probabilidad a posteriori p(a)j|x). Si se tiene una

observacién x para la cual p(a)1|x) €s mayor que p(a)2|x), uno se inclinaria por decidirse
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por el estado de procedencia @,. Se puede probar que esta decision minimiza la
probabilidad de error, definida como

p(err0r|x) _ {p(a)1|x) si se decide w, 2.41)

p(a)2|x) si se decide o,

Por lo tanto, se tiene la siguiente Regla de Decisién de Bayes que minimiza la probabilidad

de error,

decidir @,  si p(a)l|x)> p(a)2|x) (2.42)

decidir o, en otro caso

Esta forma de la regla de decision enfatiza el rol de las probabilidades a posteriori.

Usando (2.42), se puede expresar en términos de las probabilidades a priori y de la
densidad de probabilidad condicional. Notar que el término p(x) es irrelevante al momento
de tomar una decision. Es bdsicamente un factor de escala que asegura que

p(a)1|x)+ p(a)2|x)=1. Eliminando ese factor de escala, se obtiene la siguiente regla de

decision, totalmente equivalente a la anterior

decidir @, si p()c|6z)l )P(a)l) > p()c|6z)2 )P(a)z) (2.43)

decidir @, en otro caso

Existen algunas consideraciones especiales para casos particulares. Por ejemplo, si

para algtn x, p(x|a)1)= p(x|a)2), la observacién particular no ofrece ninguna informacién

del estado del cual proviene. En este caso, la decision recae totalmente en las

probabilidades a priori. Por otro lado, si P(a)l)z P(a)z), luego los estados son
equiprobables a priori. En este caso, la decision se basa completamente en p(x‘a)j), la

verosimilitud de @; respecto a x. En general, ambos factores son importantes al momento

39



Capitulo 2. Produccién de la Voz y Estimacion de la Frecuencia Fundamental

de tomar una decisién, y la decision de Bayes los combina para lograr una minima

probabilidad de error.
2.7. Procesos Discretos de Markov.

Considerar un sistema que puede ser descrito en cualquier instante de tiempo como
un estado perteneciente a un conjunto de N estados distintos S;, S,...Sy, tal como se

muestra en la Figura 2.14, para 3 estados

° -
=1
11 S22

S31

B33

Figura 2.14. Modelo de Markov de 3 estados (N=3).

Si se mide a espacios regulares de tiempo, el sistema experimenta un cambio de
estado (eventualmente, se mantiene el mismo estado). Se denotan los instantes de tiempo
asociados con los cambios de estado como ¢ =1,2,3,..., y ademads, se denota el estado en el
tiempo t como ¢, Una descripcidon probabilistica completa del sistema presentado
requeriria, en general, informacion del estado actual (en el instante 7), asi como también de
todos los estados que lo preceden (Rabiner, 1989). Para el caso especial de un proceso
discreto de Markov de primer orden, ésta descripcidn se trunca sélo para el estado actual y

el anterior, es decir
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P[q, =8;19,.,=8;39.,=S5, ;-°-]= P[q, =S, 1q,, = S;] (2.44)

Ademads, si se consideran s6lo los procesos en los cuales el lado derecho de la
ecuacion es independiente del tiempo, se puede expresar el conjunto de probabilidades de

transicion de estado de la siguiente forma
a;=Plg,=S,1q9,,=5] 1<i,j<N (2.45)

Estas probabilidades de transicion deben respetar las restricciones estocdsticas

estandar, es decir

MZ a
S

Il

—_

(2.46)

~.
I
—

El proceso descrito puede llamarse modelo de Markov observable, pues la salida del
proceso es el conjunto de estados para cada instante de tiempo, donde cada estado

corresponde a un evento fisico observable.

2.7.1 Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models).

Un modelo oculto de Markov (HMM) es una extension de los procesos de Markov,
el cual consiste en incluir el caso en el que la observacion es una funcion probabilistica del
estado. Es decir, existe un proceso estocéstico subyacente que no puede ser observado (o,
en otras palabras, es oculto), pero s6lo puede ser observado a través de otro conjunto de

procesos estocdsticos que producen una secuencia de observacion.

Los elementos de un HMM son:

e N, el nimero de estados en el modelo: Aunque los estados son ocultos,

generalmente los estados tienen algin significado fisico, por lo que en muchas
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aplicaciones précticas los estados corresponden a resultados esperables. En el caso
mas general, los estados estdn conectados de tal manera que cualquiera de ellos
puede ser alcanzado desde cualquier otro. Se denotardn los estados individuales

como § ={Sl,Sz,---,SN} y al estado en el tiempo ¢ como ¢, .

e M, El numero de simbolos distintos de observacion por cada estado: Los simbolos

de observacion corresponden al resultado fisico del sistema que estd siendo

modelado. Se denotaran los simbolos como V = {vl,vz,---,vM}

e A= {alj }, la distribucién de probabilidad de transicion de estado, donde
a,=Plg,=S,1q9,.,=5] 1<i,j<N
Para el caso especial donde todos los estados pueden ser alcanzados desde cualquier
otro estado en una sola transicion, se tiene que a; >0 para todo i, j. Para otros tipos

de HMM, se tendrd a,; =0 para algunos pares (i, j).

* B= {b ; (k)}, la distribucion de probabilidad del simbolo de observacion en el estado

Jj, donde

b.(ky=Ply, entig =S ] t=j=N
j(k)=Ply, entlq, =S, L<k<M 2.47)

e 1= {71' ; }, la distribucidn de estado inicial, donde

7, =Plg =5,] (2.48)

Dados los valores de N, M, A, By 7, el HMM puede ser usado como un generador

para entregar una secuencia de estados O,0,0;---O, (donde cada observacién O es uno de

los simbolos de V, y T es el nimero de observaciones en la secuencia), o bien como un
modelo para determinar como una secuencia de observacion fue generada a partir de un

HMM apropiado.
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2.7.2. Algoritmo de Viterbi.

Para encontrar la mejor secuencia de estados Q = {ql »dy5 " }, para el conjunto de

observacion O = {01 ,0, ,---,OT}, se define la variable
8, (j) = [max{s, (j)}]p,(0,) (2.49)

Es necesario llevar el rastro del argumento que maximiza la ecuacién anterior para

poder encontrar el camino de estados 6ptimos, para cada valor de ¢ y j. Para esto se utiliza
la variable ¥, (7). El procedimiento completo para encontrar la mejor secuencia de estados

es la siguiente.

Inicializacion:
0,(i)=x,b,(0,) 1<i<N (2.50)
v, (i)=0 @2.51)
Recursion:
o.(j)=max\o,_(i)a, b.\O, 2<t<T
(.]) lgigN{ 1( ) ij } Jj ( ) (2‘52)
I<j<N
i) =argmax\d, ,(i)a, 2<t<T
v, () =argmarls, (o, .
1I<j<N
Término:
p" =max{d, (i)} (2.54)
1<iSN (255)
¢ = argmax{s; (i)}
Secuencia de estados Optima:
* * (2.56)
q t = l//Hl q 1+1
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Capitulo 3.

Estimacién de la Curva de Entonacion

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se explica el sistema de evaluacion de entonacion existente,
indicando el aporte de este trabajo. Se explicard en detalle los métodos utilizados para
determinar la curva de entonacién, incluyendo pre-procesamiento, deteccién de pitch,
clasificacion sonoro-sordo, y post-procesamiento, y la base de datos a utilizar para este

proposito.
3.2 Sistema de Evaluacion de Entonacion.

El sistema de evaluacién de entonacion existente (Arias, 2008) consiste en comparar
las curvas del alumno con las de una referencia previamente grabada. La interaccion del
alumno con el computador consta de 3 etapas: (a) el computador reproduce la sefial de
referencia, que debe ser emulada por el estudiante; (b) el estudiante trata de repetir el patrén
de entonacion presente en la sefial reproducida por el computador, grabando su propia voz

para ser evaluada, llamada sefal de test; y (c), el computador muestra las curvas de
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entonacion de la referencia pre-grabada, la de test, y asigna una nota a la dltima. El sistema

queda descrito el diagrama de bloques que se muestra en la Figura 3.1

Extraccion de
Curva de Entonacion

] E Entomnacion dr:l

: H Referencia
Sefal L ol Extraccién de MFCE | !
de Referencia :
v
3 )
oTw p{ Comparacién I
Ele temporal
b ] T ETIEET L -y Respussta
Sekal . del Sistema
e vy Extraccitén de MFCC H
oy Tant ' Entonacitn de:

Test

Extraccion de
Curva de Entonacion

Figura 3.1: Diagrama de Bloques de sistema de evaluacion de Entonacién

En primer lugar, se realiza un pre-procesamiento, de manera de eliminar las
componentes de frecuencia menores a 75[Hz] mediante un filtro pasa-altos. También se
detecta el inicio y el fin de las elocuciones, para eliminar los intervalos de silencio al inicio
y al final de la sefial, los que no aportan informaciéon prosddica ni acustica. Luego se
calcula la curva entonacién mediante algin algoritmo de extraccion de pitch. Ademads,
como las sefiales no tienen el mismo largo, pues se trata de dos hablantes distintos, se deben
alinear temporalmente para ser comparadas. Para este alineamiento se utiliza el algoritmo
DTW (Dinamic Time Warping, Alineamiento Temporal Dindmico). Finalmente, con las
sefnales en condiciones de ser contrastadas, se utiliza una medida de similitud, entregando
una medida de semejanza entre ambas, a la cual se le asocia un puntaje, o bien una

respuesta categorica de aceptacién o rechazo.

El aporte de esta memoria de titulo consiste en desarrollar un algoritmo de deteccion
de pitch, es decir, se trabajara en los bloques ennegrecidos en la Figura 3.1. El algoritmo
que ocupa el sistema es un evaluador basado en ACF, cuyo clasificador sonoro-sordo
consiste en un umbral para el peak de la autocorrelacién. La idea es mejorar tanto el
extractor de pitch, la decision sonoro-sordo y la correccion de errores mediante post-

procesamiento. A continuacion se describe el método desarrollado.
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3.3 Estimacion de la Curva de Entonacion

Un sistema de estimacion de la curva de entonacion debe calcular la frecuencia
fundamental de una sefial de voz para cada segmento, obteniendo el pitch como funcién del
tiempo. Ademds, debe discriminar los segmentos sordos y sonoros. A continuacidén se

explica en detalle el sistema propuesto en este trabajo.

3.3.1 Pre-Procesamiento.

El pre-procesamiento de la sefial consiste en utilizar técnicas para tener una sefal lo
mads limpia posible, de manera de minimizar efectos indeseados al momento de calcular el
pitch. El uso de filtros pasa-bajos es muy frecuente, pues con estos se eliminan efectos no
deseados en la sefial de voz. Como el ancho de banda de la voz es acotado, las componentes
de frecuencia fuera de este rango se producen por ruido ambiente; efectos de canal en el
micréfono; etc. El uso de filtros pasa-bajos elimina estos efectos, dejando una sefial mucho

mads limpia para ser procesada.

Ademads, en este caso, es necesario sub-muestrear las sefiales de voz. Este proceso
consiste en utilizar una frecuencia de muestreo menor para discretizar la misma sefial. Esto
se realiza con el objeto de disminuir el tamafio en muestras de la sefial de voz, pero también
tiene un efecto importante en el dominio de la frecuencia. Al disminuir la frecuencia de
muestreo, disminuye el ancho de banda de la sefial de voz, tal como lo establece el teorema
de Nyquist-Shannon. Por lo tanto, para cualquier andlisis en frecuencia serd relevante la

aplicacion de sub-muestreo a la sefial de voz.

Antes de sub-muestrear, es necesario filtrar la sefial de manera de eliminar las
componentes de armdnicas que se encuentren fuera del rango de la nueva frecuencia de
muestreo. Para esto, se utilizan filtros pasa-altos, sintonizados a la mitad de la nueva

frecuencia de muestreo.
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Una vez submuestreada la sefial, es necesario convertir la sefal en segmentos. Este
proceso se conoce como enventanado de la sefial. Este procedimiento consiste en dividir la
senal de voz en segmentos mds pequefios, para evaluar la periodicidad en ese instante de
tiempo. El enventanado se realiza para una ventana de 25.6[ms], y un paso de 10[ms], tal

como se muestra en la figura3.2

Sefial
L e e e p e e s A P A P e

e Segmento 1
A A A Segmento 2
A AP Beamento 3

I
I I
I I
: : A AT Segmento 4
| |

A A A Segmento 5
— B
10[ms] 25 6 [ms]

Figura 3.2. Enventanado de la sefial de Voz, utilizando ventana rectangular.

La ventana utilizada es la ventana rectangular, definida como

1 0<n<N (3.1)

0 en otro caso

Rect(n)= {

Donde N corresponde al largo de la ventana en muestras. Si ademads, al paso de
avance del proceso del enventanado se le denomina s, entonces los segmentos de voz de la

sefial x(n) se definen como
segmentoi = x(n)- Rect(n —i- s) (3.2)

Las caracteristicas del enventanado (largo de ventana y paso) son las que se utilizan

en la base de datos Keele, la que seexplicard mas adelante.
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3.3.2. SSPD

El sistema de evaluacion SSPD (Synthesized Speech Pitch Detector, detector de
pitch basado en sintetizacion de voz) consiste en comparar el segmento de voz con la sefial
sintetizada por un codificador LPC. Como se explic6 en el capitulo anterior, un codificador
LPC recibe como entrada un tren de pulsos cuya separacion es el periodo fundamental de la
sefial a codificar. Dicho tren es convolucionado con el filtro, obteniéndose, finalmente, la
sefal sintetizada. Entonces, la idea es la siguiente: probar con un nimero alto de candidatos
a frecuencia fundamental para el tren de impulsos de entrada, y elegir como frecuencia
fundamental la que produzca la sefial sintetizada més cercana a la sefial original. Las etapas

del algoritmo SSPD se enumeran a continuacion.

1.- Calcular la transformada de Fourier de cada segmento de voz. Con esto se

obtiene el espectro en frecuencia del segmento.

2.- Determinar los coeficientes LPC del segmento de voz.

3.- Determinar el espectro del filtro LPC a través de los coeficientes LPC. Esto se

realiza calculando la transformada de Fourier de la respuesta al impulso del

filtro.

4.- Crear trenes de pulsos para todas las frecuencias que se quieran evaluar.

5.- Calcular la transformada de Fourier de cada tren de pulso.

6.- Multiplicar los espectros del filtro LPC y el de los trenes de pulsos para obtener

la sintetizacion de los segmentos de voz.

7.- Comparar el espectro del segmento de voz con la version sintetizada, para todas

las frecuencias de interé€s.
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8.- Elegir la frecuencia que minimice (7).

Las etapas del método SSPD se muestran en el diagrama de bloques de la Figura

3.3.
Espectro
p— del Segmento
* EFT
Segmento +
de Voz | -
. Cn})eﬁcientes Espectro ,
Filtro LPC Filtro LPC Espectro del
Segmento Smitetizads
FFT
Tren de Pulses

Figura 3.3. Diagrama de bloques de SSPD

En la Figura 3.4, se muestra el progreso de la sintetizacién de un segmento de voz
sonoro. Se muestra el segmento de voz en el tiempo, en frecuencia y la sefial sintetizada (a

la frecuencia adecuada), ademas de la envolvente (filtro LPC),

La comparacién entre ambas seiales se mide utilizando el error cuadrético entre
ellas. Para cada valor de frecuencia fundamental, se tendra una senal sintetizada distinta.

Por ende, se denominard a dicha sefial sintetizada como X (f, f,), mientras que a la

N
sefal original se designard como X ( f ) El largo de cada sefial es N = %—1 (numero

de puntos no redundantes de la FFT). De esta manera, el valor de la funcion objetivo para

alguna frecuencia fundamental f,, serd

FOB(f,) =~ T (X ()= X,,,(7.1,)f o
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En la Figura 3.5 se muestra la funcion objetivo para el segmento de sefal mostrado

anteriormente, para cada valor de f,

|l Sefial

w(t) I

T

| | |
140 160 180 200
Tiermpo[s]

| |
20 40 a1l a1l 1m0 120

b} Espectro de la Sefial

— A

a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
frecuencia[Hz]

) Espectro de la Sefal Sintetizada

Xsynff) ||

|
1000 1500 2000 2500 3000 3500
frecuencia[Hz]

|
a &00

d) Espectro de Sefiales Original y Sintetizada

°r —H ]
— — Hsynif)
1 envelope
0 a00 1000 1600 2000 2500 3000 3500

fracuencia[Hz]

Figura 3.4. a) el segmento de sefial de voz de 25,6[ms], muestreada a una frecuencia de 8[KHz]. b) la misma
sefial en el dominio de la frecuencia. ¢) sefial sintetizada en el dominio de la frecuencia, a una frecuencia
fundamental de 225[Hz]. d) sefiales original y sintetizada en el dominio de la frecuencia, calculada con 8

coeficientes LPC y con 1024 puntos para la FFT.
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Funcidn Objetivo
T T Faiiia™

— FObj(f)

0.3
0,25
0.2
0.15
0.1
0.0s

1 L
300 350 400 450

Frecuencia

1 1
100 150
Figura 3.5: Funcién objetivo. El circulo representa el minimo de la funcién.

De esta manera, el pitch debiese ser el argumento que minimice la funcién objetivo.

Se observa que el minimo global se encuentra a una frecuencia f, de alrededor de

220[Hz].

fo = argmin{F Obj ( fo )} 3.4)
fo

Es importante mencionar que, en la mayoria de los casos, existen minimos locales

en el sub-armonico (la mitad de f,) y en el armoénico (el doble de f,) de la sefial. En la
misma Figura 3.5 se puede observar este comportamiento para f, =110[Hz] y
fo = 440[Hz] . En algunos casos, puede ocurrir que el minimo global de la funcién objetivo

se encuentre no en la frecuencia fundamental, sino que en alguno de sus armoénicos. Esta
conducta se conoce como Salto de Octava o Error de Octava. Si se detecta el sub-
armonico, se dice que se produjo Halving, mientras que si lo que se detectd fue el
armonico, se produjo Doubling. Estos errores son inherentes a cualquier detector de pitch
(Hess, 1992). Este problema se intenta resolver con un post-procesamiento, el que sera

explicado mds adelante.

Ahora, para determinar la frecuencia fundamental en cada pitch, utilizando el

método SSPD, es necesario encontrar la mejor configuracion para las siguientes variables
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Orden del codificador LPC: El orden del codificador, P, es el nimero de constantes
que definen al filtro LPC. Este ndimero es muy importante, pues influye
directamente en el espectro de éste y, por tanto, en el espectro de la sehal
sintetizada. El filtro LPC define la envolvente de la sefial. Si P es muy bajo, la
envolvente no estard bien representada, mientras que si es muy grande, se ajustara
mucho al espectro, produciendo errores de octava (principalmente Halving). En la
Figura 3.6 se muestra como se modifica el filtro LPC si se varia el numero de

coeficientes P.

Frecuencia de muestreo: la frecuencia de muestreo f, también es un valor critico.

Si ésta es muy baja, puede que se pierdan componentes de frecuencia importantes
de la voz. Sin embargo, si es muy alta, en particular mucho mayor que el ancho de
banda en el que se encuentra la voz, el espectro estard muy concentrado en los
primeros puntos, perdiéndose resolucion en la transformada de Fourier para la

banda de sefial util.

Envolvente filtro LPC

T T T T T T T T

o} 1 ]

ol ? ]
! —Xf)

8t ' — - — - Enwclvente P=2 7

. — —Emalente P=10| |
N Envolvente P=30

o J
k)
‘:1 4
\ .
I AN
¥ | AN i
W i

— - o b e, —_
0] 500 1000 1600 2000 2000 3000 3600

Figura 3.6: efecto de orden del filtro P en la envolvente LPC.
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® Nimero de puntos FFT. El nimero de puntos N .., es importante, pues mientras

mayor sea éste, mejor resolucién tendrd el espectro de la sefial. Sin embargo,

también serd mayor la carga computacional que requerird el calculo de la FFT.

Hay que mencionar que el numero de coeficientes LPC esta directamente relacionado

con la frecuencia de muestreo. Mientras menor es f|, se necesitan menos coeficientes para

representar la envolvente de la sefial, pues el espectro es mds acotado.

3.3.3. Decision Sonoro-Sordo

Como se ha explicado anteriormente, la deteccion de pitch se compone
principalmente del algoritmo de estimacién de pitch, y de la detecciéon sonoro-sordo.

Ambos elementos son fundamentales para cualquier detector.

En este trabajo se propone un detector sonoro-sordo basado en un modelo oculto de
Markov de 2 estados (uno para sonoro, y otro para sordo), conocido como modelo de
Gilbert (Becerra-Yoma et al, 2004). Este modelo ha sido empleado en muchas
publicaciones para analizar la respuesta del modelo TCP, para evaluar algoritmos de
reconocimiento de locutor, para modelar la pérdida de paquetes en redes IP, etc. El modelo

se ilustra en la Figura 3.7.

ap,1

I /aﬂ_e_\/,._-.( - \}.,-—-.\l_fi’i\
L

|II Estade 0 I:I III Estado 1 .:I |
] ! -'l

_/\._..4'\% >_/&_/

210

Figura 3.7: Modelo de Gilbert.

Este proceso es modelado por la tasa de segmentos sonoros VR (Voiced Rate), que

corresponde a la razon entre nimero de segmentos sonoros y el nimero total de ellos
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(sonoros y sordos), definido en (3.6); y la distribucién de probabilidad de la longitud de los
segmentos sonoros VL (Voiced Length), la cual se define como el nimero de segmentos

SONOros consecutivos.

#segmentos sonoros (3.6)

VR =
# segmentos sonoros + # segmentos sordos

El modelo basico de Gilbert usa el Estado 0 para representar que un segmento es
sonoro, y el Estado 1 para indicar que es sordo. La probabilidad de que VL segmentos

consecutivos estdn en Estado 0 se distribuye geométricamente, y equivale a

Pr(largo tramo sonoro = VL en Estado O) = (aoyo )VL _laoyl (3.7)

Donde a,,, a,,, a,,, a,, son las probabilidades de transiciéon del modelo

mostrado en la Figura 3.7, definidas como

1 (3.8)
A7 (3.9)
a,, =1-a,, (3.10)
. VR (3.11)

 E,[VLI1-VR)
a, =1-a,, (3.12)

E, [VL] corresponde al valor esperado de VL en el Estado 0. El modelo de Gilbert
ordinario, como se puede apreciar, queda totalmente determinado por dos variables, a,, y

a,, , los que se pueden estimar con E, [VL] y VR.

Es posible, ademads, incorporar restricciones temporales en el modelo de Gilbert.
Este problema ya ha sido explorado en aplicaciones en reconocimiento de locutor. La

duracién de estado puede incluirse en el algoritmo de Viterbi en términos de las
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“ye . ., VL . _ _ _ .
probabilidades de transicion a, = Pr(sHl =jls, =s,_,="=58_4., = z). Se puede

observar que VL es el nimero de segmentos consecutivos en el Estado i, hasta un tiempo t;

j=i,0 j=i+1(sii=0),0 j=i—-1 (si i=0). Luego, las probabilidades condicionales

aVL a VL
i,i y i,itl

se pueden estimar como

a'l = PI”(SHI =ils, =s,_ == _p. :i): Di(VL)_di(VL) (3.13)
i’i Pr(szzst—l_ =S8 _BL+1 i) Di(VL)

L CPrls,, =itlls, =5, ==,y =0)  d,(VL) (3.14)
i,itl Pr S, =8,_,= =S, _Br+1 l) DI(VL)

donde d, (VL) es la probabilidad de duracién de estado igual a VL segmentos, y D. (VL) es

la probabilidad de que el estado i este activo para ¢ = VL.

D,(VL)=Yd, (1) (3.15)

t=VL

En caso de incluir posibles duraciones maximas max, (VL) y minimas min, (VL), las

probabilidades de transicién se modifican a

1 si VL < min, (VL) (3.16)
a lVLl = 0 si VL > max, (VL)
D,(VL)-d,(VL) Otro caso
D, (VL)
0 si VL < min, (VL) (3.17)
a [’\;Lil = 1 si VL > max, (VL)
d,(VL) Otro caso
D, (VL)
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donde el principal problema estd en modelar la distribucién de probabilidad d, (VL). Esto

depende de cada estado (sordo o sonoro), pues no necesariamente tienen la misma

distribucién, como se vera mas adelante.

Luego de determinar todas las probabilidades de transicidon, se encuentra la

secuencia de estados mds probable a través del algoritmo de Viterbi.

3.3.4. Post-procesamiento.

El post-procesamiento para la curva de pitch es el paso final de todo detector.
Consiste en tomar la decision final sobre los candidatos a la frecuencia fundamental. Por
ejemplo, se puede determinar el pitch como el valor mas probable, lo que no siempre lleva
a resultados correctos. En el caso de esta memoria, el valor mas probable es el minimo de la
funciéon objetivo, lo que como ya se explicd, conlleva a errores de deteccion,
principalmente Halving y Doubling. Para minimizar estos errores, se utiliza un bloque de
programacion dindmica para corregir posibles valores incorrectos y entregar una curva de

pitch mas precisa.

La programacion dindmica es un método de resolucion algoritmico que consiste en
dividir un problema en sub-problemas, los que a su vez se dividen en sub-sub-problemas.
Finalmente, resolviendo estos sub-sub-problemas, se puede llegar a la solucion global del
problema principal. Esta es usada en varias dreas de la ingenierfa y ciencias, pues reduce
considerablemente el nimero de cédlculos de un algoritmo. Por esta razén, se utiliza en
muchas aplicaciones, como por ejemplo, encontrar el camino mds corto, encontrar el

camino de minimo costo, alineamiento de sefiales, etc.

En este trabajo se utiliza un médulo de programacién dindmica de manera de
reducir el ndmero de errores producidos por el método SSPD. Para ello, se utilizard la
funcion objetivo obtenida luego de la etapa SSPD, pues al ver dicha funcion a lo largo de la
longitud de la sefal, se observa que el pitch debiese seguir alguno de los “valles” que se

forman, como se vislumbra en la Figura 3.8.
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Los segmentos en los que toda la funcién objetivo es de color blanco corresponden
casi con seguridad a segmentos sordos. En este caso, se ve que existen muchos valles por
los que se podria mover la curva de pitch. Sin embargo, existe s6lo un camino de minimo
costo, que es equivalente a un camino por el valle de mayor profundidad. En el caso

ilustrado, ese camino seria el que se observa en la Figura 3.9.

Funcion Objetivo

T T T T Tl T T T

- 1

| | | 1 | . | l | |
a0 B0 70 80 80

20 30 40 100

100
150
200
250

300
350
400

440
a
Figura 3.8: Funcién objetivo de parte de una sefial de voz. El eje vertical corresponde a la frecuencia, mientras

que el horizontal, al nimero de segmento. La altura se observa en el color. Mientras mds oscuro, mayor altura

tiene la funcién objetivo. Mientras mds claro, menor altura.

Funcidn Objetivo

100 y T8 b
150 |
200 — N .
250 o~ .
300 / .
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400
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Figura 3.9: Curva de entonacién en funcién objetivo.
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El método utilizado consiste en utilizar el siguiente algoritmo: Primero, se estiman
los tramos sonoros. Para cada uno de los tramos, se aplica el algoritmo. Luego para cada
segmento, para cada frecuencia de la funcién objetivo (los que se llamardan de ahora en
adelante estados), se verd cudl es el candidato mds probable entre un conjunto de posibles
estados. Finalmente, se acumulard el valor en dicho segmento con todos los anteriores y se

sigue con el siguiente, hasta llegar al dltimo.

i-3
i-2
i-1

Fango de
Busqueda

1+1

i +2
i 43

1 2 1-1 1

Figura 3.10. Matriz para post-procesamiento con programacién dindmica.

En este momento, se quiere saber cudl es el valor de frecuencia que antecederia al
segmento 1, si es que en ese instante el pitch tuviera el valor j (punto en la Figura 3.10).
Para esto, se restringe el conjunto de valores posibles, pues se sabe que el pitch no deberia
experimentar cambios demasiado abruptos. En la Figura 3.10, a modo de ejemplo, se
observa que los candidatos son {j-3,j-2,...j+2, j+3}. De esta manera, como se desea

encontrar el camino de menor costo, se debe determinar cudl de las posibles transiciones
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minimiza dicho costo. Hay que considerar que los valores para cada frecuencia en el
segmento i-/ contienen los valores acumulados de todos los segmentos que lo preceden.
Por lo tanto, al llegar al ultimo segmento se tendra el valor que minimiza el camino para
cada estado. Luego, el camino de minimo costo corresponderd al minimo valor para ese
segmento. Paralelamente, se ird guardando el camino en una variable auxiliar, de manera de

poder recorrer hacia atras el recorrido dptimo.

La formulacién matematica para este algoritmo es la siguiente. Sea D la matriz de
costo acumulada. De R” xR". Sea P la matriz de camino. e R" xR", y sea q el

vector de secuencia Optima g, g€ R".

Inicializacion:
D(jl)=F,, (jl) 1<j<m (3.18)
®(j1)=0 1<j<m (3.19)
Tteracion:
D(j-2,i-1)
D(j-1i-1) .
.. .. ) . 1£j<m
D(],l)zFOBJ(],z)+mm D(],l—l) h<i<n (3.20)
D(j+1,i-1) T
D(j+2,i-1)
D(j-2,i-1)
D(j-1i-1) .
.. . .. 1£j<m
CID(],t)zargmm D(],l—l) h<i<n 3.21)
D(j+1,i-1) T
D(j+2,i-1)
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Finalizacion:
d" =min{D(j,n)} 1<j<m (3.22)

g (n)= argmin{D(j,n)} 1< j<m (3.23)

Secuencia 6ptima:

¢ ()=d(i+1q (+1) n-12i>1 (3.24)

También es posible asignar pesos para determinar las transiciones de pitch de un
segmento a otro. Esto se realiza pues en el modelo anterior todas ellas se ponderan de la
misma manera, y en la practica son més probables los cambios pequefios a los grandes. Los
pesos sirven para modelar este efecto. En este caso, los cambios pequefios, como se busca
minimizar el camino, deben tener una ponderacion més baja que los cambios grandes. Asi,

la iteracion se reformula como

w(=2)-D(j-2,i-1)
w(=1)-D(j-1,i-1) < i<m
D(ui) = Fopy () +mind - wl0)-DGii=1) =" (3.25)
w(1)-D(j+1,i-1) o
w(2)-D(j+2,i-1)
w(=2)-D(j-2,i-1)
w=1)-D(-Li-D |
@(j.i)=argmin)  wl0)-D(ji-1) ¢ 7" (3.26)
w(1)-D(j +1,i—1) o
w(2)- D(j +2,i-1)

donde w(k) corresponde al vector de pesos antes mencionado, k corresponde al cambio de

estado respecto al estado anterior. El resto del algoritmo es el mismo para el caso sin pesos.
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Finalmente, la determinacion del rango de btisqueda dependera de las observaciones

experimentales de la base de datos a utilizar, lo que se determinard en el capitulo 4.

3.4. Base de Datos Keele.

El objetivo del proyecto Keele (Meyer et al, 1995) es el desarrollo de una base de
datos gratuita y abierta para comparar algoritmos de estimacion de pitch. Antes de crearse
esta base de datos, la mayoria de lo estimadores de pitch se evaluaban con bases de datos
propias, es decir, que sélo los investigadores que creaban el método tenian acceso a ellas.
Luego, sélo los detalles del algoritmo eran publicados, y no los datos que utilizaron para
evaluar. Por esto, cualquier persona es capaz de replicar el algoritmo, pero no puede probar

su rendimiento.

La base de datos Keele consiste de un texto fonéticamente balanceado, llamado
“The North Wind Story”, €l cual es leido por 15 locutores cuyo idioma nativo es inglés: 5
mujeres adultas, 5 hombres adultos, y 5 nifios (3 hombres y 2 mujeres). Los adultos fueron
grabados en una sala a prueba de ruidos, mientras que los nifios fueron grabados en un

ambiente tranquilo, para minimizar el stress.

Grupo Edad | Duracién
(afios) | (segundos)
Hombres | 21-60 | 27-40
Mujeres | 20-37 | 30-38
Nifos 8-12 | 30-50

Tabla 3.1. Resumen de la base de datos Keele.

Las senales fueron grabadas simultdneamente con un laringdgrafo y con un
grabador DAT (Digital Audio Trace Recorder). Ambas fueron digitalizadas a 20[KHz], con

16 bits de resolucion.
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Para las sefales de voz, la laringografia es la tnica referencia absoluta que existe.
Esta mide fisicamente la vibracién de las cuerdas vocales (si es que existe) en la produccién
del habla del locutor. En la Figura 2.15 se muestra una sefial y la laringografia

correspondiente

M

i
y

A

A A Ll A A A A A
r’_\}f \_‘fﬁqf \Iﬂ‘y/ ] h IJM«_;' ',)\l-"‘r [;.11 | \;'[I i 'I.!'vi-f \I-".fb’ '_,rl«ﬂ;r';",f' W _M_/]Ir_jb. !
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SOEDC — SONCERO
INCIEETO

Figura 3.11. Sefial de voz (arriba) y laringografia (abajo) para un mismo segmento de voz.

El tramo incierto que se muestra en la Figura 2.15 ocurre cuando existe una
transicion de segmentos sonoros a sordos, transicion de segmentos sordos a sonoros, o
también cuando existen segmentos de voz representando fonemas plosivos (como /p/, /k/,
/t/, etc). Dichas incertezas representan entre un 2,5% y un 5% del nimero de segmentos,

dependiendo del locutor.

Es importante mencionar que la base de datos también incluye una referencia pre-
calculada. Esta incluye la decisién sonoro-sordo, y una estimacién de pitch, calculada desde
la laringografia usando el método de autocorrelacién para una ventana de 25,6[ms],

desplazandose cada 10[ms].
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En conclusidn, la base de datos consiste en el set de sefiales de evaluacion, ademas
de las sefiales de la laringografia y la referencia pre-calculada, donde se recomienda, en una
primera aproximacion, no considerar los segmentos etiquetados como “incierto” (es decir,
considerarlos como sordos), pues asi se obtendrdn mejores resultados (eliminando los
segmentos problemadticos), y ademds, porque tampoco es claro cudl serd el pitch percibido

para dichos segmentos.
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Capitulo 4.
Evaluacién del Método de Estimacién de la

Curva de Entonacidn.

4.1 Introduccion

En este capitulo se explicardn los experimentos para la evaluacién de cada uno de
los pasos del método de estimacion de la curva de entonacion. Dichos experimentos
consisten en la evaluaciéon de cada una de las etapas, SSPD, clasificacion sonoro-sordo, y
post-procesamiento. Para SSPD, se probabran distintas configuraciones de frecuencias de
muestreo y coeficientes LPC, de las cuales se elegird la mejor de ellas. Para esto, se
utilizardan sefiales de referencia para entrenar un clasificador bayesiano simple como
clasificador sonoro-sordo, y se testeara con las sefales restantes. Para la clasificacion
sonoro-sordo se ocupara la configuraciéon que minimice SSPD. Se entrenardn sefales de
referencia para determinar el histograma de los largos de los tramos sonoros, con lo que se
aplicara el modelo de Gilbert con y sin duracion de estado para distintas caracteristicas de
la sefial para evaluar el error de clasificacion. El post-procesamiento utilizard las
configuraciones de SSPD vy del clasificador sonoro-sordo. Como entrenamiento se

determinard el vector de pesos mediante sefiales de referencia, para finalmente testear la
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tasa de error. Finalmente, se mostrard el resultado global de todas las etapas juntas, y se

discutiran los resultados obtenidos

4.2. Indicadores para Evaluacion de Estimadores de Pitch.

Para el drea de estimacion de la frecuencia fundamental se utilizan los siguientes

errores para evaluar los métodos utilizados para ese fin

e GPE (Gross Pitch Error): ocurre GPE cuando el pitch detectado difiere mucho
respecto a la referencia. Si el pitch estimado tiene un error de un 20% respecto a la
referencia, entonces se comete un error grave. GPE se define como el porcentaje de

errores graves en la sefial de voz.

e VE (Voiced Error): Si se detecta un segmento como sordo, pero seguin la referencia
es sonoro, se comete un error de deteccion sonoro. VE corresponde al porcentaje de

errores de deteccidon sonoro en la sefal de voz.

e UE (Unvoiced Error): Si se detecta un segmento como sonoro, pero segin la
referencia es sordo, se comete un error de deteccion sordo. UE corresponde al

porcentaje de errores de deteccion sordo en la sefial de voz.
e MN (mean): en los segmentos en los que no se comete GPE, se mide el promedio de
la diferencia entre el pitch estimado y el pitch de referencia. A este indicador se le

llama MN.

o STD (Standard Deviation): mide la desviacién estdndar entre el pitch y la

referencia, cuando no se comete GPE.

También es muy utilizado el error VUVE (Voiced-Unvoiced Error). Este error es la

suma entre VE y UE, y se utiliza cuando se quiere determinar el desempefio de la deteccion
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sonoro y sordo. Cuando se mide este tltimo, son igual de importantes ambos errores (VE y

UE), por lo que se busca mejorar la suma de ellos.

4.3 Experimentos.

En este capitulo se mostrardn los experimentos realizados para evaluar todas las
etapas del método propuesto: SSPD; clasificador sonoro-sordo; y, post-procesamiento,

ademds de todas las etapas en su conjunto.

4.3.1. Experimentos SSPD.

El objetivo de los experimentos para SSPD es obtener la configuracion Optima de
parametros, de manera de minimizar el GPE. Para esto, se entrenan algunas sefales de
referencia para crear un clasificador sonoro-sordo simple basado en la teoria de Bayes. La

mejor configuracidn se utilizard en las etapas a seguir.

4.3.1.1. Base de datos de evaluacion para SSPD.

Se utilizard la base de datos Keele. Se considerardn las sefales pre-grabadas de
hombres y mujeres adultas, teniendo un total de 10 sefiales de aproximadamente 30
segundos de duracién. Las senales fueron grabadas en salas de con aislacion de sonido, en
ausencia de ruido. El entrenamiento se realiza con 2 sefales, mientras que para evaluar el

algoritmo se ocupan las 8 sefiales restantes, tal como se explica en la Tabla 4.1.

Entrenamiento Test
F1 F2 F3 F4 F5
M1 M2 M3 M4 M5

Tabla 4.1. Entrenamiento y test para evaluar el método SSPD
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4.3.1.2. Entrenamiento de Clasificador Sonoro-Sordo Basado en SSPD.

El entrenamiento consiste en determinar las funciones de distribucidn para realizar
una clasificacion sonoro-sordo basada en la regla de Bayes. Para esto, se define la
profundidad espectral, denotada por xFO. Esta es una caracteristica experimental,
observable en la funcion objetivo, que se calcula como se muestra en (4.1).

3 4.1)

XFOZFow(%foj"‘FOBJ(Zfoj_Z'FOBJ(fo)

donde f, es la frecuencia fundamental calculada por el método SSPD. Como el rango de
busqueda de f, estd acotado entre 70[Hz] y 450[Hz], hay que tener cuidado de no buscar

los armoénicos fuera del dominio de la funcién objetivo. Por esta razén, la profundidad

espectral cambia a la siguiente expresion:

4.2
xFO=F,,, (max{% fo ;70}) +F,, (max{% fo ;450}j —2-Fop (f,) @2

Como ya se explicd, la funcidn objetivo presenta minimos locales en el arménico

(2- fo) y en el sub-armonico (% : fo). Por esta razén, es razonable pensar que el valor

medio entre el pitch y sus arménicos debiese estar cercano a un méaximo local (en el caso de
segmentos sonoros). Por esta razon, se calcula la distancia entre dichos valores cercanos al

maximo, y el minimo global, tal como se desprende de la Figura 4.1

Si el segmento es sordo, el rango de la funcién objetivo es mds pequeno. Por lo
tanto, el valor de xFO debiese ser también mas pequeno. Ademas, por lo general, para los
segmentos sordos el resultado de SSPD entrega valores cercanos a 70[Hz]. Por lo mismo, el
sub-arménico casi nunca estd en el dominio de la funcién objetivo, y la mayoria de las
veces toma el valor 70[Hz] de acuerdo a la ecuacién (4.2), como se ejemplifica en la Figura

4.2.
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Funcidn Objetiva

0.2k

nost /fu=220[Hz] |

1 1 1 1 1
100 150 200 280 300 350 400 450
frecuencia[Hz]

Figura 4.1: Profundidad espectral xFO para un segmento sonoro. La profundidad espectral tiene un valor de

0.26

¥ 107 Funcidn Objetivo

1.5, =146[Hz]

FO=0.0011| -
Jo=73[Hz] |

1 1 1 1
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frecuencia[Hz]

Figura 4.2. Profundidad espectral xFO para un segmento sordo. La profundidad espectral tiene un valor de

0.0011

Ahora que se conoce la caracteristica XFO, se puede programar un clasificador
simple para tomar la decision sonoro-sordo. Esta decision se tomard segmento a segmento,
basado en las distribuciones que presenten ambos estados para dicha caracteristica. Se

encontré que la forma de distribucion de la caracteristica es log-normal.

Una vez conocida la distribucion a priori, simplemente se debe tomar la siguiente

determinacion:
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P (xF O|son0r0)

S . sonoro

P

sordo

=260 = segmento sonoro
(xF 0|s0rd0) 4.3)

en otro caso = segmento sordo

donde 6 corresponde a un umbral de decision. Si 6 = 1, entonces la decision se toma en la
interseccidn de las curvas, siguiéndose la regla de Bayes, tal como se establece en la Figura
4.3. Si 0 < 1, el limite se mueve a la derecha, y si 6 > 1, a la izquierda. Lo dltimo ocurre
cuando se quiere privilegiar algin estado sobre el otro, dindole mayor probabilidad de
ocurrencia, pero el clasificador de Bayes es el que asegura que la probabilidad de error sea

minima.

Clasificador Bavesiano

Elq T T T T T
o3tk Sordo Sonoro Sonaro
’ -— % |- Sordo
02t e
01t e
] - L
=20 -14 10 10

Figura 4.3. Clasificador Bayesiano (6 = 1)

4.3.1.3. Resultado de Experimentos SSPD.

Los experimentos se realizan sobre la base de datos Keele. Estos consisten en
detectar el pitch en un andlisis segmento a segmento, y obtener una medida objetiva para
medir el rendimiento del detector. Para esto, se utilizan los indicadores GPE, VE, UE,

MEAN y STD, utilizados ampliamente en el drea de deteccion de pitch.

En esta seccion se calculardn los indicadores para algunas configuraciones, entre las
cuales se elegird la que entregue mejores resultados, para ser utilizada en el resto del
trabajo. Los pardmetros a variar serdn el nimero de coeficientes LPC y la frecuencia de

muestreo. El nimero de puntos para el cédlculo de la FFT se dejard constante para todos los
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experimentos e igual a 1024, para no aumentar la carga computacional. Ademds, se

evaluard el método de mejoramiento de la envolvente LPC.

El criterio para elegir la mejor configuracion serd la siguiente: la opcion que ofrezca
el minimo GPE serd la que se ocupara en el resto del trabajo de esta memoria. Ese es el
indicador que la mayoria de los estimadores buscan minimizar para evaluar su desempefio.
Dicho criterio se evaluard sobre sefiales limpias (sin ruido), para luego calcular los

resultados sobre la sefial ruidosa. Las configuraciones utilizadas se muestran en la Tabla 4.2

_ ) Frecuencia de Numero de
Configuracion o
Muestreo [kHz] | coeficientes LPC

8 10

mm g QO W o>
N~ B~ B~ 00 o
N O o0 O &

G 2 4

Tabla 4.2. Configuraciones utilizadas para evaluar método SSPD

Los resultados para las sefiales sin mejoramiento LPC se muestran en la Tabla 4.3.
Ademds, para los experimentos realizados con el mejoramiento de la envolvente LPC, se
debe fijar el namero de iteraciones realizadas por el algoritmo. Experimentos realizados
mostraron que con un numero de 400 iteraciones las curvas muestran mejoras
significativamente, y, ademds, con nimeros mayores a éste la mejora es casi imperceptible.
Utilizando este nuevo parametro, los resultados se muestran en la Tabla 4.4. Ademas, se

muestra un grafico resumen para los resultados de GPE obtenidos en la Figura 4.4.

La configuracion que entrega el minimo GPE es la configuracion B con

mejoramiento LPC, es decir, utilizando una frecuencia de muestreo de 8[kHz] y un nimero
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de coeficientes LPC igual a 8. Por lo tanto, para lo que resta de trabajo, ésta serd la

configuracion que se utilizara para el resto de los experimentos.

Configuracién VE UE GPE | MEAN | STD
[%] [%] [%] [%] [%]

A 6.79 1.87 3.87 3.13 2.73

B 7.05 1.83 4.31 3.18 2.86

C 7.07 1.79 3.85 3.15 277

D 5.66 2.24 7.85 2.17 2.15

E 6.19 1.96 4.80 2.29 2.31

F 6.67 1.87 3.94 2.34 2.40

G 5.72 2.00 7.78 1.99 2.05

Tabla 4.3. Resultados de SSPD para sefial limpia

VE UE GPE | MEAN | STD

Configuracion (%] (%] [%] (%] (%]
A 6.66 1.75 3.19 2.98 2.55
B 6.65 1.78 2.63 2.99 2.57
C 6.63 1.73 2.67 2.98 2.54
D 5.81 2.31 7.52 2.02 2.01
E 6.38 1.98 517 2.09 2.09
F 6.60 1.96 4.44 2.10 2.13
G 6.53 1.68 513 1.96 2.10

Tabla 4.4. Resultados de SSPD con sefial limpia, utilizando método de mejoramiento de la envolvente LPC.

GFE [%] GPE SSPD
1[:t T T T ¥ L
9k
8r E‘ v
TFE i % ?
6F SN
'
5L : Q . FLN
4 L¢ ol o= IEF!,' w
3 B
T e —— 8 ---%*-- sin mejoramiento
2r —i— £on mejoramisnto

A B C D E F G

Configuracidn

Figura 4.4. GPE para distintas configuraciones, con y sin mejoramiento espectral del filtro LPC.
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4.3.2. Experimentos Clasificacion Sonoro-Sordo

Se pretende evaluar una clasificacion sonoro-sordo basada en el modelo de Gilbert.
Para esto, se evaluard dicho algoritmo en tres caracteristicas distintas, utilizadas en la
literatura. Se comparard el desempefio de los modelo con y sin duracién de estado, en

contraste con un clasificador bayesiano simple.

4.3.2.1. Base de dato clasificacion Sonoro-Sordo.

Se utilizara la base de datos Keele. El entrenamiento se realiza con 5 senales,

mientras que para evaluar el algoritmo se ocupan las 5 sefiales restantes, tal como se explica
en la Tabla 4.5.

Entrenamiento Test
F1 F3
F2 F4
M1 F5
M2 M4
M3 M5

Tabla 4.5. Distribucién de base de datos

4.3.2.2. Entrenamiento para Clasificacion Sonoro-Sordo

Los experimentos para determinar el rendimiento del detector sonoro-sordo se
basan en comparar un clasificador bayesiano simple, un modelo de Gilbert simple (sin
duracién de estado) y un modelo de Gilbert con duracién de estado. La evaluacion se

realizara para 3 caracteristicas de la sefial
® Energia del segmento dividida por tasa de cruces por cero, XxEZcr.

e Peak de Autocorrelacion del segmento, xAC.

¢ Profundidad Espectral, xFO.
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Las dos primeras caracteristicas son muy utilizadas en publicaciones cientificas

para determinar segmentos sonoros o sordos. La ultima se explicé en SSPD.

Para determinar las probabilidades de observacion para cada caracteristica, se debe
utilizar informacién conocida a priori. De esta manera, se calculan las caracteristicas vy,
utilizando la referencia de Keele, se sabe a priori si el segmento es sonoro o sordo. Con este

procedimiento, se puede determinar la distribucion que sigue cada una de ellas.

En la prictica, todas esas caracteristicas son bien representadas por una
distribucion log-normal, es decir, el logaritmo de las caracteristicas sigue una distribucion
normal. Por esta razén, calculando la media y la varianza de dicha distribucion se habra
parametrizado el comportamiento de la caracteristica. Los graficos de las curvas obtenidas

para el logaritmo de cada caracteristica se vislumbran en la Figura 4.5

0.4 a)distnbuciones sonoro v sordo para el logaritmo de la caracteristica xEZcr

Sanarg
3 Sardo
0z . / a \ -
0.1 . /f N |
o L =" L ) -5 \"\-\l_
-2 -15 -10 5 u] 5 1[v]
xEZcr

b) distribucionas sonoro y soedo para el loganimo de la caracteristica xAC
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c) distribuciones sonono ¥ sordo para el logaritro de la caractenstica xFO
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Figura 4.5. Distribuciones del logaritmo de las caracteristicas a evaluar. a) Energia dividida por cruces por

cero. b) peak de autocorrelacién. c) profundidad espectral.
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Sé6lo conociendo estas distribuciones de probabilidad, se puede utilizar un
clasificador bayesiano para tomar la decision sobre el estado del segmento (sonoro o

sordo).

Si ademds se agrega la informacién de la longitud de los tramos sonoros y sordos,
se estarfa en condiciones de utilizar un modelo de Gilbert. La informacion del largo de los
tramos se obtiene de la misma base de datos Keele. Se observa el comportamiento de la

Figura 4.6.

Para el modelo simple, se asume que las distribuciones son geométricas, por lo que
son modeladas solamente por E| [VL] y VR . Se conoce la cantidad de segmentos sonoros y
sordos directamente de la referencia. Ademads, se puede calcular un estimador del valor
esperado de VL a través de la media de la distribucion de los segmentos sonoros a través de
la distribucién vista en la Figura 4.6 a), pues para una distribucién geométrica, el estimador
de méaxima verosimilitud de la esperanza es, en efecto, la media muestral. Con esto, se

puede calcular las probabilidades de transicién a,,, a,,, a,,, a,, mediante (3.9); (3.10);

(3.11);y, (3,12).

a) distribucion largos sonoros

a0 T T T T T T T T

G0 —

40 —

20 —
o ol et 1 P . L L L

40 a0 80 100 120 140 160 180 200

largo trarmos

100

a0

T T T T T T T T
; —+ sordo
-y PP "

o
1] 40 g0 g0 100 1200 1400 180 180 200
largo trarmos

20
b} distribucion largos sordos
o
20

Figura 4.6. Distribucién de largos a) sonoros y b) sordos.
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Para el modelo de Gilbert con duraciéon de estado se requiere conocer la
distribucion completa de los tramos sonoros y sordos. Para esto es necesario parametrizar
dichas distribuciones. Se observa que, en ambos casos (sonoro y sordo), pareciera que
existen dos distribuciones. Una presente en las duraciones mds bajas, y una para las mas

altas. De esta manera, se plantea la siguiente hipdtesis:

- Distribucion de segmentos sonoros: primeros puntos siguen una distribucion

Geométrica, y los ultimos siguen una distribuciéon Gamma.

- Distribucion de segmentos sordos: primeros puntos siguen una distribucion

Geométrica, y los ultimos siguen una distribucion Gaussiana.

- El valor asignado a a '}’ seré la probabilidad del Estado i de tener largo 1.

donde las distribuciones mencionadas se definen como

Geom(x; p)=p"(1-p) xeIN (4.4)
Gamma(x;k, 49) = x* - 4.5)
0 T(k)
Gauss(x; u,0) = ! e_();_‘f2 : (4.6)
o \N27wo

['(:) corresponde a la funciéon Gamma. Los parametros p, k, 0, u, o se obtienen
utilizando los estimadores de maxima verosimilitud para cada una de ellas. Por lo tanto,

cada distribucion queda descrita por las siguientes formulas

Distr. (x) Geom(x;p,) x<4 4.7)
istr,(x)=
0 Gamma(x;k,l?) x24
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Geom(x; pl) x<4

Distr,(x) = (4.8)

Gauss(x;,u, G) x>4

donde el subindice O corresponde a la distribucién sonoro, y 1 corresponde a sordo. En la

Figura 4.7 se muestra el resultado de las parametrizaciones recién mencionadas

Con esto, se estd en condiciones de determinar las probabilidades de transicion

a,.ya i’ViLﬂ . En la Figura 4.8 se observan dichas probabilidades en funcion del largo del

tramo (sonoro o sordo, segun corresponda).
4.3.2.3. Resultados de experimentos clasificacion sonoro-sordo

Para medir la deteccién sonoro sordo, en general se utilizan los errores VE y UE.
Como ambos errores son igual de importantes en este trabajo, lo que se busca es minimizar

el numero total de ocurrencia de ambos, por lo que se busca minimizar el VUVE.

a) digtribucidn tramos sonaros

— distribucion de tramos sonoros
01 pararnettizacidn de tramos sonoros

0.0s

a0 100 180

largo tramos
b} distribucidn tramos sordos
02 T T
—+ distribucion de tramos sordos

0.15 parametrizacion de tramos sordos [

01 B

0.05 ﬁ m B
0 o s —

i 50 100 150

largo tramos

Figura 4.7. Distribuciones de tramos a) sordos, y b) sonoros. a) se parametriza con una distribucién

Geométrica y una Gamma, mientras que b) se parametriza con una Geométrica y una Gaussiana.
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Los resultados obtenidos para cada caracteristica, utilizando las tres alternativas

planteadas, se reflejan en la Tabla 4.6.

Caracteristica
xEZcr xAC xFO
VUVE[%] VUVE[%] VUVE[%]
Clasificador Bayesiano 9.58 10.96 6.42
Modelo de Gilbert Simple 9.09 8.15 6.19
Modelo de Gilbert con duracién de estado 8.77 8.07 6.18

Tabla 4.6. Resultados clasificacién sonoro-sordo para sefiales de test

a) probabilidad de transicidn sonoro a sonoro b} probabilidad de transicidn sonoro & sarda

1t

05t

I:l e
0 a0 100 150 200 1] a0 100 150 200
largo tramos largo tramos
&) probahilidad de transicion sordo a sonaro d) probabilidad de transicion sordo & sordo
— 3
1l 10
0.5t §
1]
0 a0 100 150 200 1] a0 100 150 200
largo tramos largo tramos

Figura 4.8. Probabilidades de transicién en funcién del largo del tramo a) sonoro a sonoro, b) sonoro a sordo,

¢) sordo a sonoro, y d) sordo a sordo.

4.3.3. Experimentos post-procesamiento.

En esta seccion se pretende realizar un analisis global del pitch en lugar de el
andlisis segmento a segmento realizado por SSPD. Se mostrardn los resultados obtenidos

por el algoritmo de programacion dindmica propuesto para la configuracion 6ptima de
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SSPD, y con el clasificador sonoro-sordo basado en un modelo de Gilbert con duracién de

estado para la caracteristica profundidad espectral.
4.3.3.1. Base de datos para post-procesamiento.

Se utilizara la base de datos Keele. El entrenamiento se realiza con 5 sefales,

mientras que para evaluar el algoritmo se ocupan las 5 sefiales restantes, tal como se explica

en la Tabla 4.7.
Entrenamiento Test
F1 F3
F2 F4
Ml F5
M2 M4
M3 M5

Tabla 4.7. Distribucién de base de datos post-procesamiento
4.3.3.2. Entrenamiento de vector de pesos para post-procesamiento

Las funciones objetivos y la decision sonoro-sordo fueron previamente calculadas
con el método SSPD, y con el modelo de Gilbert, respectivamente. El entrenamiento para
esta etapa consiste en calcular los pesos para ponderar las transiciones de un segmento a

otro. Esto se realiza calculando la derivada del pitch de las sefiales de referencia, la cual se

define como
D(n) = p(n+1)— p(n) 4.9)

donde p denota al pitch de la sefial en cuestion. Después de obtener la distribucion de

derivadas, se crea un histograma de ellas, como se muestra en la Figura 4.9.
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Figura 4.9. Histograma de la derivada del pitch de referencia.

Se observa que no es una distribucién regular, pero sin embargo si se aprecia que,
para transiciones mayores a 3 estados, la curva disminuye mientras mayor es la transicion.
A pesar de la poca uniformidad del histograma, se intent6 la modelacion del mismo con dos
distribuciones distintas: la distribuciéon normal y la distribucién t-location scale, cuyo

resultado se ve en la Figura 4.10
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Figura 4.10. Distribuciones normal y t-location scale para el histograma de distribucién de la derivada.

Las distribuciones tienen valores mayores para las transiciones mds bajas, y valores
menores para las altas. Como se quiere minimizar una funcion, enfatizando los cambios de

estado bajos, se utiliza como funcién peso:
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w, (k) =1-distr; (k) (4.10)

El subindice j indica alguna de las distribuciones utilizadas para modelar el
histograma. Con esta estrategia se pretende mejorar el resultado obtenido del analisis

segmento a segmento realizado por SSPD.
4.3.3.3. Resultados Experimentos de post-procesamiento

Los experimentos realizados consisten en encontrar el camino 6ptimo que debe
recorrer la curva de pitch. Este camino éptimo debe estar sujeto a un cambio médximo de
pitch entre un segmento y el siguiente. Esta restriccion define el rango de busqueda
explicado anteriormente. Observaciones realizadas en la base de datos muestran que los
cambios de pitch mayores a 30[Hz] entre segmentos son muy improbables, siendo la
mayoria de éstos correspondientes a saltos de octava. Por esta razon, se define el rango de

busqueda como:
rango de busqueda = [p -30; p+ 30][Hz] (4.11)

donde p corresponde al valor en el segmento anterior. Se subentiende que el rango debe
estar en el dominio de la funcién objetivo. Es decir, algtin valor del rango cae fuera del

dominio, no se considera para el analisis.

El post-procesamiento ofrece una resolucion de 1[Hz] para la curva de la frecuencia
fundamental. Es decir, el pitch puede tomar valores discretos que difieren en 1[Hz]. El
rango de frecuencias en andlisis corresponde a las frecuencias superiores a 70[Hz] e
inferiores a 450[Hz]. Por lo tanto, el rango de frecuencia comprende los valores 70[Hz],

71[Hz], ..., 449[Hz], 450[Hz].

La clasificacion sonoro-sordo se calcula utilizando el resultado obtenido para el

modelo de Gilbert con duracién de estado, para la caracteristica xFO. Se utilizan las
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mismas 5 sefiales de entrenamiento para determinar las distribuciones, y se testea con las

restantes.

El caso base para comparar utiliza la misma deteccidn sonoro-sordo, pero el pitch se
determina encontrando el minimo de la funcién objetivo segmento a segmento. Los
resultados para el post-procesamiento para todas las opciones presentadas estdn en la Tabla

4.8.

VE[%] | UE[%] | GPE[%] | MN[%] | STD[%]
Caso base 3.54 2.64 3.12 2.21 2.50
Sin pesos 3.54 2.64 2.01 2.29 2.72
Pesos t-location scale 3.54 2.64 1.61 2.66 3.25
Pesos normal 3.54 2.64 1.57 2.44 3.07

Tabla 4.8. Resultados de Post-procesamiento.

4.4. Discusion de resultados.

En las Tablas 4.3 y 4.4 se observa que el GPE mds bajo es el obtenido por la
configuracién B. Esta corresponde a una configuracién tipica de filtros LPC para la voz
humana. La configuracion recomendada por muchos autores es, para la voz humana,
8[kHz] como frecuencia de muestreo con 8 o 10 coeficientes LPC (Deller et al, 2000). Se
observa que otras alternativas mejoran esta configuraciéon sin el mejoramiento LPC
realizado en la segunda sesion de experimentos (como las configuraciones A, C y F). Sin
embargo, son superados por la configuracion B cuando se aplica dicha técnica. Como se
explicd, la técnica tiene como objetivo mejorar las caracteristicas espectrales del filtro LPC,
lo que se observa, ocurre en el caso de la frecuencia de muestreo igual a 8§[kHz]. En
general, la técnica funciona bien salvo para algunas configuraciones, donde se logran
porcentajes de error mas altos. La Tabla 4.9 muestra el efecto producido por la técnica de
mejoramiento LPC, en término de porcentaje de mejora. A pesar de que el filtro no mejora
los resultados para las configuraciones E y F, la configuraciéon B mejora un 39.11%
respecto al caso sin la técnica. Este es una mejora realmente significativa, llegando a un

valor de GPE de 2.63%.
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Config | % mejora

A 17.46
B 39.11
C 30.80
D 4.32

E -7.62
F -12.87
G 34.12

Tabla 4.9. Porcentaje de mejora de filtro LPC.

También se puede apreciar que la caracteristica profundidad espectral es un buen
discriminador del estado de voz (sonoro o sordo). Utilizando un clasificador bayesiano
simple, con s6lo 2 sefiales de entrenamiento para obtener las distribuciones, se tienen
errores de deteccion en todos los casos de alrededor del 8.5%. Para la configuracion B, que
es la de interés pues con ella se hicieron los demds experimentos, se observa un VUVE de

8.43%, resultado cercano al estado del arte.

Para el detector sonoro-sordo se aplic6 un modelo probabilistico basado en procesos
ocultos de Markov, utilizando un clasificador de Bayes en una primera aproximacion, y
finalmente un modelo de Gilbert con y sin duracién de estado. Los resultados de la Tabla

4.10 muestran las mejoras relativas del modelo de Gilbert respecto al clasificador

bayesiano.
Mejoras relativas [%]
Caracteristica
xEZcr xAC xFO
Modelo de Gilbert Simple 5.03 25.59 3.66
Modelo de Gilbert con duracién de estado 8.24 26.36 3.76

Tabla 4.10. Mejoras relativas (en porcentaje) del modelo de Gilbert respecto al clasificador Bayesiano.

Se observa que el modelo de Gilbert entrega mejores resultados que el clasificador
bayesiano simple. Esto concuerda con lo que se espera de este resultado, pues el modelo de
Gilbert incluye informacién adicional a la clasificacion. El conocimiento de la longitud de
los tramos sonoros y sordos ayuda, entonces, a tomar una mejor decision y, por tanto, a

realizar una mejor clasificacion.
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Las mejoras relativas son bastante dispares. Para la caracteristica xAC, la mejora es
bastante importante, mientras que para XFO no lo es tanto. Esto indica que, a pesar de

mejorar en todos los casos, ésta depende de la caracteristica utilizada.

También se puede determinar la mejora relativa del modelo de Gilbert con duracién

de estado respecto al modelo simple. La Tabla 4.11 entrega la informacion sobre esta

comparacion
Mejoras relativas [%]
Caracteristica
xEZcr xAC xFO
Modelo de Gilbert con duracion de estado 3.37% 1.05% 0.13%

Tabla 4.11. Mejora de modelo de Gilbert con duracién de estado, respecto al modelo simple.

Se puede apreciar que, a pesar de obtener resultados positivos, las mejoras no son
muy importantes. Principalmente para xFO, la mejora es casi imperceptible. Lo mas
probable es que el problema radique en una mala determinacion de las funciones de
distribucion de los tramos sonoros y sordos, pues este resultado sugiere que, para la
caracteristica xFO, asumir el modelo aqui mencionado entrega resultados casi iguales a
utilizar una distribucién geométrica para describir tanto el caso sonoro como sordo. Esta
parte fue la que mds problemas conllevé a la hora de realizar el trabajo de esta memoria en
la parte de deteccidon sonoro-sordo, pero los resultados finales llevan a pensar que no se

logro obtener una mejora considerable.

El post-procesamiento, consistente en la determinacion final de la curva de pitch,
muestra resultados bastante alentadores. Se observan mejoras considerables, las cuales
indican que para la curva de entonacidn, en este caso, es mejor un andlisis global de la
frecuencia fundamental en lugar de un andlisis segmento a segmento, como lo realiza
SSPD. En las Tablas 4.12 y 4.13 se muestran las diferencias porcentuales absoluta y

relativa entre los casos con post-procesamiento en relacion al caso base
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diferencia absoluta entre GPE [%]
Sin pesos 1.10
Pesos t-location scale 1.51
Pesos normal 1.54

Tabla 4.12. Diferencia absoluta entre caso base y casos con post-procesamiento.

diferencia relativa entre GPE [%]
Sin pesos 35.45
Pesos t-location scale 48.47
Pesos normal 49.50

Tabla 4.13.: Diferencia relativa entre caso base y casos con post-procesamiento.

Las diferencias absolutas, hablando en términos relativos a GPE, son muy grandes,
pero son las relativas las que reflejan mejor el efecto del post-procesamiento aplicado a la
funcién objetivo. Se observan resultados alrededor del 35% mds exactos para el caso sin
pesos, mientras que los casos con pesos rondan el 50% de mejora. Estos valores reflejan la

importancia de la etapa de post-procesamiento.

A continuacion, se comparard el desempeio del método calculado en esta memoria
con otros métodos (Roa el Al, 2007), que también utilizan la base de datos Keele para

evaluar su rendimiento. En la Tabla 4.14 se muestran los resultados.

Método VE | UE | GPE | MN
PSHF 451 | 5.06 | 0.61 | 2.46
NMF 77 | 46 | 09 | 43
RAPT 32 | 6.8 | 22 | 44
Método propuesto | 3.54 | 2.64 | 1.57 | 2.44

Tabla 4.14. Comparacion con métodos de estimacién de pitch.

El método desarrollado en esta memoria muestra resultados totalmente
comparativos con estos estimadores, los cuales estdn en el estado del arte. Sin entrar en
detalles respecto a lo que desarrolla cada uno de ellos, se observa que NFM, si bien tiene un

GPE mejor que el método propuesto, tiene un VE altisimo, por lo que muy probablemente
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hay muchos segmentos conflictivos mal clasificados y, por tanto, no entran en la estadistica
de GPE. PSHF presenta un resultado notable en cuanto a GPE, pero no muestra un
clasificador sonoro-sordo demasiado robusto. Los métodos de comparacion aqui
presentados presentan VUVE bastante altos, 9.57%, 12.3% y 10%, mientras que la
prupuesta presentada en este trabajo tiene un VUVE de 6.18%.

Cuando se trata de estimadores de pitch, el bajar un error usualmente conlleva el
aumento de otro. Se produce un trade-off entre los distintos tipos de errores que existen. En
general, se busca minimizar el GPE en perjuicio del resto de los indicadores, tal como se
refleja en la Tabla 4.14. En este trabajo se observa un compromiso entre los errores VUVE

y GPE.

85



Capitulo 5.

Conclusiones

5.1. Conclusiones Generales

En este trabajo se propuso un método de estimacion de la curva de entonacion, el
cual es una piedra angular en el desarrollo y funcionamiento de un evaluador de
entonacion. Se plante6 como objetivo obtener errores GPE, VE y UE similares al estado del
arte, de manera de ser comparable con ellos. Para esto, se desarrollé un sistema para la
determinacion de las funciones objetivo minimizar, SSPD, basado en la comparacién de
una sefial con su simil sintetizado; un clasificador de segmentos sonoros y sordos, el cual se
cimenta en un proceso oculto de Markov de dos estados; y, finalmente, una etapa de post-
procesamiento, en la cual se desarrolla un algoritmo de programacién dindmica para
obtener un resultado para la curva de entonacién en base a toda la funcién objetivo, en

lugar de hacer un andlisis segmento a segmento.

Primero se determind la configuracion de pardmetros que ofrecia el menor GPE.
Esta resulto ser la denominada opcién B, consistente en una frecuencia de muestreo de
8[kHz] y un numero de coeficientes LPC igual a 8, obteniendo un GPE de 2.63%. Esta

configuraciébn es muy conveniente pues muchos codificadores de voz utilizan esa
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frecuencia de muestreo, por lo que se evitaria la etapa de sub-muestrear la sefial como parte

del pre-procesamiento.

En la etapa siguiente, la clasificaciéon sonoro-sordo permitié concluir que la mejor
caracteristica de las utilizadas para discriminar entre segmentos sonoros y sordos fue la
profundidad espectral XxFO, tanto para el clasificador bayesiano simple como también para
los modelos de Gilbert con y sin duracion de estado. Estas ultimas opciones fueron las que
arrojaron los resultados menos satisfactorios de este trabajo. Se esperaba una mejora
significativa entre el modelo de Gilbert sin duracién de estado y el modelo con. El segundo
de ellos mejora, pero de manera demasiado timida, donde incluso para xFO es casi
imperceptible, de un VUVE igual a 6.19% a uno de 6.18%. De todas maneras, este valor
de VUVE es bajo, comparado con los métodos utilizados en la literatura, y superior a las
caracteristicas energia dividida por tasa de cruces por cero, xEZcr; y peak de

autocorrelacion, xAC.

Finalmente, en la etapa de post-procesamiento se realizé la comparacion final entre
el algoritmo con y sin post-procesamiento. La mejora fue de un 49.5%, bajando un GPE de
3.11% a un 1.57%. Este valor de GPE, si bien no estd entre los mas bajos, es un valor
bastante aceptable, sobre todo considerando el nivel de VUVE utilizado. Los métodos que
superan al método desarrollado en esta memoria tienen VUVE més altos, todos sobre el
9.5%, lo que, como se explico antes, explica el bajo GPE obtenido. En general, un método
con bajo GPE tiene un alto VUVE vy viceversa. En el caso del estimador desarrollado
SSPD-post, se tienen un GPE razonable y un VUVE bajo (6.18%), con lo que se puede

concluir que los resultados obtenidos son comparables al estado del arte.

5.2. Trabajo Futuro

El médulo mas débil de todos fue la clasificacién sonoro-sordo con modelo de
Gilbert. Este método no mostro mejoras considerables dentro de las expectativas creadas
ante tan novedoso método. Lo mds seguro es que la parametrizacion de las distribuciones

de los largos de los tramos sonoro y sordo no fue bien estimada. Por lo tanto, se propone
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trabajar més a fondo en este tema, de manera de lograr un resultado mds alentador que el

que se obtuvo en este trabajo.

Otro tema importante que no se trat fue la utilizacion de otra base de datos para
evaluar el algoritmo. Existe una base de datos, llamada CSTR database (sigla de Centre for
Speech Technology Research, Edinburgh University), que se podria haber utilizado. La idea
original siempre fue entrenar con una base de datos y testear con otra. Lamentable, al final

de este trabajo no se logro la realizacion de los experimentos con ambas bases de datos.

El pitch de referencia entregado por Keele es otro aspecto a tratar en el futuro. Para
ser lo mas transparente posible se utilizé el archivo de comparacion entregado en la base de
datos. Sin embargo, la referencia muestra errores extrafios en la curva de pitch, similares a
errores de octava, o fallas en la clasificaciéon sonoro-sordo, que pueden afectar la
comparacion. Por lo mismo, como se cuenta con las sefiales de laringografia, se podria
estimar el pitch de referencia directamente de ellas, en lugar de utilizar dicha referencia

pre-calculada.

Finalmente, al término este trabajo, no se logr6 la integracion del método
desarrollado con el sistema de evaluacion. Se espera que esto se realice lo antes posible
para poder evaluar el comportamiento del mencionado sistema, y verificar que realmente se

realiz6 un aporte en el aprendizaje de segundo idioma
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