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Capítulo 1 Introducción 

1. Introducción 

Entre las diversas formas de comunicación del ser humano, el habla es una de las más 

importantes y de las más usadas. Debido al papel tan importante que juega dentro del 

ámbito humano ha sido un punto de interés y de estudio a lo largo de la historia por 

diversas áreas de estudio. Desde como se produce, la manera en la que está 

estructurada, como es percibida, el habla ha sido objeto de estudio de lingüistas, 

fisiólogos, psicólogos, neurólogos y desde hace unos años científicos e ingenieros; los 

últimos en camino de diseñar y construir dispositivos que no sólo graben la voz humana, 

sino que la sinteticen y la reconozcan para beneficio del hombre, el fin último de la 

biomédica. 

Muchos pacientes necesitan someterse a una operación de laringectomía, debido a que 

presentan cáncer de garganta. La mayoría de las veces, los pacientes sometidos a esta 

operación pierdan la capacidad de hablar. La recuperación y rehabilitación del habla en 

estos casos es un proceso largo, en el cual el paciente aprende a producir sonidos por 

diferentes métodos. Sin embargo en todos los casos la calidad del sonido emitido es baja, 

lo cual ha llevado al desarrollo de numerosos trabajos de investigación encaminados a 

mejorar la calidad de la voz en estos pacientes. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 4 



Capítulo 1 Introducción 

Entre los diversos métodos que se han desarrollado para que los pacientes puedan volver 

a hablar está la voz esofágica. Actualmente es una de las opciones más viables por lo 

que se siguen haciendo trabajos de investigación alrededor de ella. 

Nuestro proyecto de ingeniería consiste en realizar un sistema capaz de analizar y 

reconocer los segmentos vocalizados provenientes de la voz esofágica para 

posteriormente procesarlos y obtener así una voz de mejor calidad. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 5 
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2. Problemática y Objetivos 

2.1 Problemática 

Hoy en día los factores de riesgo para desarrollar cáncer de laringe han aumentado, por lo 

que este tipo de cáncer ocupa ya el segundo lugar en cáncer del tracto aéreo digestivo. 

Entre los factores de riesgo para desarrollar este tipo de cáncer tenemos: antecedentes 

de consumo de cigarrillo y/o alcohol (cuya combinación ha demostrado aumenta el 

riesgo), exposición a sustancias como pinturas, metales, plásticos, combustibles, etc. El 

reflujo faringe-laríngeo, así como cepas del virus del papiloma humano también son 

factores de riesgo para desarrollar esta patología. [.Jim04] 

Una vez diagnosticado el cáncer en la laringe, en muchos casos es necesaria la 

intervención quirúrgica conocida como laringectomía, en la cual se extrae, total o 

parcialmente, la laringe. Dado que en esta operación se extirpan las cuerdas vocales y se 

pierde conexión entre la traquea y el esófago, los pacientes pierden la voz y por 

consiguiente la capacidad de comunicarse verbalmente. 

Los pacientes laringectómanos deben someterse a un largo proceso de rehabilitación con 

el objetivo de aprender a emitir sonidos por otros medios. Entre los métodos de 

rehabilitación se encuentran: la laringe artificial o electrónica, el método traqueo 

esofágico (que requiere una segunda intervención quirúrgica) y la Erigmofonía o Voz 

Esofágica 
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2.2 Justificación 

El método de interés para este proyecto es el de la voz esofágica. Los estudios 

demuestran que hasta un 81 % de los pacientes sometidos a laringectom ía pueden 

recuperar la voz mediante este método [Mak73]. Este método requiere un entrenamiento 

en el paciente para que sea capaz de insuflar aire al esófago y usar ese aire para producir 

vibraciones en el segmento faríngeo esofágico alterado por la intervención quirúrgica, y de 

esa forma poder producir sonidos. Este método es muy popular ya que no requiere de 

una segunda intervención quirúrgica, ni el uso de una prótesis. Sin embargo la voz 

producida es de pobre calidad por la baja intensidad de los tonos emitidos. 

Como parte de la nueva misión del Tecnológico de Monterrey, buscamos que nuestro 

proyecto impulse el desarrollo de nuevas investigaciones en nuestro país dentro del área 

biomédica y de procesamiento de señales; así mismo se busca el implementar un sistema 

que ayude a aquellas personas sometidas a la laringectomía. 

2.3 Objetivos 

Estudiar el método de análisis de voz en el dominio de la frecuencia mediante el 

uso de formantes. 

Programar en Matlab® algoritmos para el análisis de voz utilizando el método de 

formantes y validarlos con una base de datos de archivos de voz de pacientes que 

emplean voz esofágica. 

Estudiar el método de reconocimiento de voz utilizando modelos ocultos de 

Markov (HMM). 

Programar en Matlab® algoritmos para el reconocimiento de voz utilizando 

modelos ocultos de Markov y validarlos con una base de datos de archivos de voz 

de pacientes que emplean voz esofágica. 

2.4 Alcances del proyecto 

A lo largo de este proyecto se investigó sobre los temas de formantes y de modelos 

ocultos de Markov. La finalidad de esta investigación fue lograr un dominio sobre los 

diferentes conceptos referentes a estos dos temas y su implementación en 

reconocimiento de voz, así como del desarrollo matemático empleado en este proyecto, 
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para el tratamiento de las señales de voz esofágica. Posteriormente, se programaron los 

algoritmos del sistema propuesto (etapa fundamental en el desarrollo del proyecto) para 

poder simular y verificar la eficiencia de nuestro sistema. El objetivo final de este proyecto 

fue reconocer las vocales de los tramos vocalizados presentes en las grabaciones de 

pacientes que utilizan voz esofágica. 

Análisis y Reconocimiento de voz esqfagica 8 



Capítulo 3 Marco Teórico 

3. Marco Teórico 

3.1 Anatomía y fisiología de la voz 

Una señal de voz es una onda de presión acústica sonora que se origina voluntariamente a 

partir de movimientos de la estructura anatómica del sistema humano de producción de voz. 

Figura 3.1 Sistema fonador humano 
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El aparato fonador (figura 3.1) se divide en tres grandes partes: 

• Cavidades infraglóticas: Esta conformada por diafragma, pulmones y la tráquea. Tienen 

como misión proporcionar la corriente de aire respirada necesaria para producir el sonido. 

Cuando se contrae el diafragma se ensancha la cavidad torácica, produciéndose la 

inspiración de aire; al relajarse se reduce la cavidad y se produce la exhalación del aire 

contenido en los pulmones. La función de los pulmones y de la tráquea es servir como canal 

de transmisión del flujo aéreo. 

Cavidad glótica: Está formada por la laringe donde se encuentran las cuerdas vocales, 

responsables de la producción de la vibración básica para la generación de la voz. 

\ . 
\ ... 

\1 \: 

j 
·. ·. / 

> ......... 

Figura 3.2 Corte transversal de la laringe 

Las cuerdas vocales son en realidad dos pliegues musculares que se encuentran dentro de la 

laringe orientadas de adelante hacia atrás y que se unen por adelante en el cartílago tiroides 

(figura 3.2). Cada una de estas cuerdas está sujeta por la parte de atrás a uno de los dos 

cartílagos aritenoides, los cuales pueden separarse voluntariamente por medio de músculos. Se 

le conoce como glotis a la abertura entre ambas cuerdas vocales. Cuando las cuerdas vocales 

se encuentran separadas, el aire pasa libremente y prácticamente no se produce ningún tipo de 

sonido (como en la respiración). Cuando la glotis comienza a cerrase, el aire proveniente de los 

pulmones que alcanza a atravesarla experimenta una especie de turbulencia, emitiéndose así 

un ruido. Cuando las cuerdas vocales se cierran completamente, comienzan a vibrar, 

produciéndose un sonido. La frecuencia e intensidad del sonido que se genera depende de 

varios factores, algunos de ellos son el tamaño y la masa de las cuerdas, la tensión que se les 

aplique o la velocidad del flujo de aire proveniente de los pulmones. 
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Cavidades supraglóticas: Conformada por 4 cavidades, la faríngea, nasal, bucal y labial 

(figura 3.3). 

Figura 3.3 Cavidades supraglóticas 

La cavidad faríngea es donde arranca la raíz de la lengua, el órgano con mayor libertad de 

movimiento de la boca y de mayor actividad durante el habla. La cavidad nasal carece de 

elementos móviles, por lo cual su función es pasiva en la producción del habla. Dentro de la 

cavidad bucal están los dientes y los alvéolos. Los labios, también poseen movilidad lo que 

permite modificar los sonidos que se producen . 

Para la producción del habla se dan los siguientes elementos: 

Una fuente de energía, la cual proviene del aire a presión que se expulsa en la 

exhalación. 

Un órgano vibratorio, que son las cuerdas vocales. 

Una caja de resonancia, que son las fosas nasales, la cavidad bucal y la faringe. 

Un sistema de articulación del sonido en el cual entran el paladar, la lengua, los dientes, 

los labios y las mandíbulas. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 1 1 
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El proceso de fonación se inicia al pasar el aire emitido por los pulmones en la exhalación, 

haciendo vibrar las cuerdas vocales, y según como se encuentren articulados los órganos se 

formará una caja de resonancia distinta que genera una señal que sale al exterior como nuestra 

voz. Este sistema físico puede modelarse como un filtro cuya función de transferencia depende 

tanto del sonido articulado como de la posición de los diversos órganos involucrados en la 

generación de la voz. 

3.2 Características de la voz 

La generación de la voz humana consiste en la creación de una onda de presión acústica 

producida por el tracto vocal la cual se propaga a través del aire a una velocidad aproximada de 

340 mis. Estas ondas sonoras están gobernadas por las reglas del lenguaje. La variación de la 

intensidad de la voz depende de la fuerza de la exhalación. En el hombre, las cuerdas vocales 

son un tanto más largas y más gruesas que en la mujer y en un niño, por lo que los sonidos 

producidos son más graves. 

La voz humana produce sonidos en un rango de 1 OOHz hasta 1 OkHz, pero para efectos 

prácticos el ancho de banda de la señal de voz se considera entre 300Hz a 4000Hz, rango en 

el cual se encuentra la mayor parte del espectro de voz y el cual es considerado adecuado 

para poder establecer una comunicación a través de un medio electrónico, como podría ser un 

teléfono o un micrófono. 

El rango de inteligibilidad, para entender frases y palabras, está contenido entre los 500Hz y 

2500Hz (altas frecuencias) mientras que la energía de la voz se encuentra contenida 

principalmente en las bajas frecuencias. La supresión de estas frecuencias le resta potencia a la 

voz haciendo que suene con una menor intensidad. 

La densidad espectral de potencia de una señal de voz, definida como la distribución de energía 

de la misma a través del espectro, tiende a cero en frecuencias bajas y alcanza su máximo 

valor en algunos cientos de Hertz. 

Una señal de voz se puede representar tanto en el dominio del tiempo, como en el de la 

frecuencia. 

Los fonemas son la unidad fonológica elemental de una lengua y que permite diferenciar unas 

palabras de otras. 
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vocales 

/a/, /e/, fil 
lo/, /u/ 

Líquidas 
(semivocales) 
/l/, Ir/, 
/rr/, /ll/ 

consonantes 

fricativas oclusivas 

/\al es 
/f/, /s/ or¿s n~m/. /ni 

~ 
sonoras sordas 

/xi 

~ 
sonoras sordas 

lb/, Id/ /p/, /k/ 

Figura 3.4 Clasificación de fonemas 

Marco Teárico 

afri~ 

sonoras 

/d(j 

Existen diversas clasificaciones para la voz (figura 3.4), una de ellas es por las características 

de su espectro. Esta división consiste en: 

A. Segmento vocalizado (voiced): Constituye la parte periódica o casi periódica de la señal 

de voz y está formado fundamentalmente por los fonemas de las vocales y de algunas 

consonantes que tienen un comportamiento espectral casi periódico. 

B. Segmento no vocalizado (unvoiced): Corresponde a segmentos no periódicos de la 

señal, que son fundamentalmente consonantes. 

C. Segmento de silencio: Es aquel que no contiene ninguna señal de voz. 

Por las características energéticas de la voz, se puede clasifica como: 

1. Tramo sonoro 

Se caracterizan por una gran periodicidad en el tiempo y una estructura armónica fina en 

frecuencia, provocada por la vibración de las cuerdas vocales. Su energía es alta 

debido a que el aire encuentra poca obstrucción al pasar por el tracto vocal. Su espectro 

decae hacia las altas frecuencias 

La obtención de estos segmentos es fundamental en los algoritmos de mejoramiento de 

voz, ya que es la parte de la de voz que más se degrada cuando se produce una 

laringectom ía. 
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Tramo sordo 

Tiene una estructura típica aleatoria sin periodicidades marcadas. Su energía es mucho 

menor debido a la presencia de obstrucciones en el tracto vocal. Su espectro es mucho 

más compensado en frecuencia, ver figura 3.5. 

frecuencia 
TIEMPO ..• 

s r 
o 

/'•/\ 
t.. ...... 
,_..,. \ ,-, ,_ :._ 

11 •• 
o ...... .... 
R 
o 

,., 
Tiempo (ms) Frecuencia (KHz) 

• e ... 

s 
o 
R •• 
D 
o 

.u 
.... ..•... . . .... · 1·, . ---·--- :¡11;· 

Tiempo (ms) 

. ' ·-- .. ··- .... . :1 

Frecuencia (KHz) 

Figura 3.5 Comparación entre un tramo sonoro y uno sordo 

Otras clasificaciones de los fonemas son: 

1) Según su lugar de articulación. 

La articulación es el proceso mediante el cual alguna parte del aparato fonador interpone un 

obstáculo para la circulación del flujo de aire. Las características de esta articulación, permitirán 

clasificar a las consonantes. 

• Bilabiales. Oposición de ambos labios. 

• Labiodentales. Oposición de los dientes superiores con el labio inferior. 
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• Lingüodentales. Oposición de la punta de la lengua con los dientes superiores. 

• Alveolares. Oposición de la punta de la lengua con la región alveolar. 

• Palatales. Oposición de la lengua con el paladar duro. 

Velares. Oposición de la parte posterior de la lengua con el paladar blando. 

• Glotales. Articulación en la propia glotis. 

2) Según el modo de articulación. 

A su vez, para cada punto de articulación, ésta puede efectuarse de diferentes modos, dando 

lugar a distintos fonemas: 

• Oclusivos. La salida del aire se cierra momentáneamente por completo. 

• Fricativos. El aire sale atravesando un espacio estrecho. 

• Africados. Oclusión seguida por fricación. 

• Laterales. La lengua obstruye el centro de la boca y el aire sale por los lados. 

Vibrantes. La lengua vibra cerrando el paso del aire intermitentemente. 

3) Según la acción del velo paladar 

• Nasales. El velo del paladar está separado de la pared faríngea. 

• Orales. El velo del paladar está unido a la pared faríngea y no permite el paso de aire 

hacia la cavidad nasal. 

En el caso de las vocales, la articulación consiste en la modificación de la acción filtrante de los 

diversos resonadores. Lo anterior depende de las posiciones de la lengua, de la mandíbula 

inferior, de los labios y del paladar blando. Las vocales se pueden clasificar según la posición 

de la lengua de la siguiente forma: 
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Tipos 
Anterior Central Posterior 

vocales 

Cerrada i u 

Media e o 

Abierta a 

Tabla 3.1 Clasificación de las vocales según la posición de la lengua. 

3.3 Voz esofágica 

La laringectomía total es una técnica quirúrgica en la cual se extirpa la laringe a pacientes que 

han sido afectados por un cáncer de garganta en estado avanzado u otros padecimientos. La 

consecuencia directa de dicho procedimiento es la perdida de la capacidad de comunicarse 

oralmente de los pacientes, y la perdida de los sentidos del gusto y del olfato. Esto, 

irremediablemente influye en la calidad de vida de los pacientes. 

Dentro de los procedimientos de recuperación de la voz más comunes se encuentra el uso de la 

voz esofágica. 

La erigmofonación o voz esofágica se produce comprimiendo el aire contenido en el tracto vocal 

con la lengua, éste se deglute y al pasar al segmento faringo-esofágico, el cual es la porción 

donde se unen la faringe y el esófago, la corriente de aire que ingresa provoca la vibración del 

músculo cricofaríngeo generando un sonido que la persona con laringectomía utiliza para 

articular la voz. Por otro lado, las palabras se seguirán articulando con los labios, la lengua y el 

paladar. La emisión se entrena paulatinamente para lograr aumentar la fluidez verbal. El sonido 

que se genera es muy similar a un eructo, el tono suele ser grave y con un timbre generalmente 

ronco, esto es debido a que la voz esofágica esta limitada por el rango de frecuencias e 

intensidad y esta caracterizado a su vez por un promedio de frecuencias de bajo tono. La 

dificultad que implica el producir la voz esofágica, se debe a que normalmente el esófago se 

encuentra colapsado (cerrado) y sólo se abre con una presión de aire elevada. 

Desafortunadamente no todas las personas adquieren la capacidad de producir voz esofágica 

con una claridad razonable, aquellos que lo consi9uen sólo estarán en condiciones de que su 

voz transmita únicamente el mensaje intelectual, pues la parte emocional queda vocalmente 

mutilada. 
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El proceso de aprendizaje para los pacientes que optan por la voz esofágica como método de 

rehabilitación, comienza por la capacitación para aprender a usar la parte superior del esófago, 

después progresivamente se trabaja con las letras t, c, p, k, junto con las vocales a, e, i, o y u, 

por ser los fonemas más fáciles. Estos ejercicios facilitan la articulación de las sílabas en 

principio, y posteriormente de frases hasta lograr construir oraciones. 

Lo primero que se tiene que aprender es desviar el aire con movimientos de la lengua y maxilar 

inferior hacia el esófago, para posteriormente, dejarlo salir de manera controlada para la 

formación de la voz. El aire tragado se concentra en el segmento superior del esófago. Con el 

tiempo, se formarán en la boca del esófago nódulos de tejido mucoso a manera de substitutos 

de las membranas conocidas como cuerdas vocales. Estos son puestos en movimiento por 

medio de la expulsión controlada del aire, produciéndose así sonidos ásperos y no muy altos, 

pero finalmente apreciables. 

3.4 Estado del Arte 

En el proceso de análisis de la voz se busca decidir si los segmentos de voz son vocalizados o 

no vocalizados. Los tramos sonoros o vocalizados se caracterizan por ser cuasi periódicos en el 

dominio del tiempo, y por poseer una estructura armónica fina en el dominio de la frecuencia, 

esto debido a la vibración de las cuerdas vocaleis. Su energía es alta debido a que el aire 

encuentra poca obstrucción al pasar por el tracto vocal, y además las componentes de alta 

frecuencia decaen. [Cru05] 

Por otro lado los segmentos sordos o no vocalizados tienen una estructura típica aleatoria sin 

una periodicidad. En cuanto a su energía, ésta es mucho menor debido a las obstrucciones que 

se presentan en el tracto vocal. Su espectro es más disperso a lo largo de todas las 

frecuencias. [Cru05] 

Tomando en cuenta las características anteriores existen tres diferentes métodos para el 

reconocimiento de voz entre sonidos vocalizados y no vocalizados que son: Alineamiento 

temporal dinámico (DTW), redes neuronales y modelos ocultos de Markov. 
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, El DTW consiste en obtener un conjunto de parámetros (acústicos o coeficientes 

espectrales) de la señal a reconocer una vez que esta ha sido ventaneada. Este 

conjunto de parámetros (supresión e inserción de caracteres, sustitución) se ve como un 

punto en un espacio n-dimensional. Al juntar los parámetros de todas las ventanas se 

obtiene un patrón. El sistema tiene patrones de referencia asociados con la palabra que 

se desea reconocer; el sistema calcula la distancia que existe entre los parámetros 

experimentales y los parámetros de referencia. El sistema elige la palabra asociada con 

el parámetro de referencia con menor distancia del parámetro experimental obtenido. 

[Poz91 ]. Esta técnica ha sido la primera que ha permitido sacar productos al mercado, 

por las tasas de reconocimiento tan elevadas que produce. Hoy en día se ha 

abandonado, dejando paso a otras más modernas que, con tasas de error equivalentes, 

precisan menor volumen de cómputo en la tarea de reconocimiento y menor necesidad 

de memoria 

, Las redes neuronales se obtienen al interconectar unidades de proceso (neuronas) en 

paralelo, obteniéndose una unidad de procesamiento de gran potencia de cálculo para la 

evaluación de hipótesis en paralelo. La salida de una red neuronal es una 

transformación no lineal de la combinación lineal de las entradas de la red. A esta red 

neuronal se le entrena con un conjunto de estímulos llamado plantillas para que a la 

salida se obtenga una respuesta asociada a esa serie de estímulos, en el caso de la 

voz esofágica una palabra. El sistema se entrena con vectores de entrada conocidos 

(palabras) y el error que se obtiene de la salida se propaga hacía abajo cambiando las 

ponderaciones que ocupa cada neurona. El sistema se entrena hasta que aprende el 

tipo de respuesta que debe dar a las distintas entradas. [Poz91] 

'r Otro enfoque alternativo es el de adoptar un modelo estadístico (paramétrico) para cada 

una de las palabras del vocabulario de reconocimiento, como son los modelos ocultos 

de Markov (HMM). Hoy día la mayoría de los reconocedores en funcionamiento se 

basan en esta técnica estadística, ya que aunque sus prestaciones son similares a las 

de los sistemas basados en DTW, requieren menos memoria física y ofrecen un mejor 

tiempo de respuesta. Tienen como contrapartida una fase de entrenamiento mucho más 

lento y costoso, pero como esta tarea se realiza una única vez, y se lleva a cabo en los 

laboratorios, es un precio que parece valer la pena pagar. Los Modelos Ocultos de 

Markov se analizarán en detalle en el apartado 3.9. 
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3.5 Segmentación y Ventaneo 

Dado que la voz es un proceso no estacionario no tiene sentido obtener la información espectral 

de la señal, ya que se obtiene una superposición de comportamientos. La voz es un proceso 

cuasi-estacionario, es decir es estacionaria en intervalos cortos de tiempo. Es por esto que 

surge la necesidad de segmentar la señal, en general se establecen segmentos de entre 1 O y 

30 milisegundos, obteniéndose entre 80 y 240 muestras cuando se realiza un muestreo a 8 

Khz. 

La segmentación de la señal se realiza mediante el ventaneo de la señal, la longitud de la 

ventana debe ser lo suficientemente corta como para promediar parámetros que no varíen 

(situación estacionaria), así como los suficientemente larga como para minimizar la varianza en 

la estima de los parámetros y minimizar la tasa de información a transmitir. La segmentación 

se logra mediante la multiplicación de la señal de voz con una ventana. Para evitar que el 

espectro de la señal se distorsione y que existan cambios bruscos en la señal, se utiliza una 

ventana de Hamming, en la siguiente figura se muestra la forma de esta ventana en el dominio 

del tiempo: 

VantanadeHammlog 

o~ //~ 

·:/ ~ 
X '~ .2 

o o m 100 1W 200 

Figura 3.6 Ventana de Hamming en el dominio del tiempo 

La Ventana de Hamming esta definida por la siguiente expresión: 

r º <;4 º 46 , 2,,¡,¡ ) J - - cos~rn-1 

w(n) ~l_ o 

O:Sn:SM-1 

Para otros casos 

(3.5.1) 

Donde n es el grado y M el tamaño de la ventana. 
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3.6 Formantes 

Los formantes son los picos de la envolvente del espectro de la señal de voz que representan la 

frecuencia de resonancia del tracto vocal. Las frecuencias a las que se producen los primeros 

formantes son muy importantes para reconocer la voz. Los primeros dos formantes pueden 

caracterizar en gran medida a una vocal. 

Hr (=) IH1 (f) = EnYolYente ele IS(í) 

X 

)( 

" • 
• lC 

)( 

" 
n 11 rs f 

Figura 3.7 formantes 

Primer Segundo Tercer 

Form;mte Formante Form.rnte 

A 861 Hz 1464 Hz 2584 Hz 

E 431 Hz 2239 Hz 3600 Hz 

1 258 Hz 2412 Hz 3531 Hz 

o 474 Hz 861 Hz 3900 Hz 

u 258 Hz 689 Hz 

Tabla 3.2 Posición de formantes 
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La carta de formantes representa las posiciones típicas de los pares (f2, f1) obtenidas a partir 

de las frecuencias de los dos primeros formantes, para cada vocal. (Figura 3.8) 

F2 
200 

F1 

(Í) (U) F2 (Hz) 
\ __ 

' .,r -. ..__, 300 

(~ 
~) 

400 ., E) 
~./ 

500 

600 

700 

(~ 
\..___,./ 

800 

900 

3000 2500 2000 1500 
F2 (Hz) 500 

Figura 3.8 Carta formantes 

La extracción de formantes es muy importante, debido a la importancia que tiene esta 

información para conseguir una interpretación de los espectros de voz; sin embargo, una vez 

obtenidos es necesario conocer sus peculiaridades. 

La posición de los formantes no es totalmente confiable para el reconocimiento de la voz ya que 

influyen factores como: 

Genero (masculino o femenino) 

Varían de persona en persona 

Entonación: pausas, énfasis, etc. 

Estado emocional 
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3.7 Predicción Lineal 

La predicción lineal es un método matemático que se ha utilizado en las comunicaciones y en el 

análisis de la voz en los últimos 30 años. Los diferentes métodos de predicción lineal tienen en 

común el supuesto que una muestra de voz, donde T es el intervalo de muestreo, puede ser 

aproximada a partir de una sumatoria ponderada dEJ muestras precedentes. Esta aproximación 

esta dada por: 

p 

s'n = ¿aksn-k 
k=l 

(3.7.1) 

Donde ak ( 1 <k<p) es un conjunto de constantes reales conocidas como coeficientes predictores, 

que necesitan ser calculados, y p es el orden del predictor. El error entre el valor real de la 

función y la función aproximada esta dado por la siguiente ecuación: 

p 

en= sn -s'/1 = sil - ¿aksn-k 
k=I 

El error total cuadrático es el siguiente: 

E '2 ...¡--i( 1 )2 =¿e,,= 1.>.... s,,s,, 
,, ,, 

(3.7.2) 

(3.7.3) 

El problema de la predicción lineal radica en encontrar los coeficientes predictores ak, que 

minimicen el error en. La condición para la minimización del error total cuadrático se obtiene 

estableciendo la derivada parcial del error total cuadrático E, con respecto a cada uno de los 

coeficientes predictores ak. a cero. El resultado es Ell siguiente: 

,,, a R. =R 
¿k=I k (1-k) I 

(3.7.4) 

Donde R¡ es la función de autocorrelación de la señal sn: 

LN-Hil 
R - s I' • - L' • 

I n=O n n+lil (3.7.5) 
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Por lo tanto para poder minimizar el error total cuadrático es necesario calcular los coeficientes 

de autocorrelación utilizando la ecuación 3.7.5, y después resolver para los coeficientes 

predictores de la ecuación 3.7.4. La ecuación 3.7.4 es una ecuación matricial y existen 

diferentes soluciones recursivas, la más utilizada es la recursión de Levinson-Durbey. 

Correspondientemente a la aproximación en el dominio del tiempo de una señal muestreada, 

existe una aproximación en el dominio de la frecuencia. Por lo tanto obteniendo la transformada 

Z de la función en y sn en la ecuación 3.7.2, obtenemos la siguiente función: [Mak73) 

E(z) = S(z)[l - I:=
1 
a k z-k] = S(z)H(z) (3.7.6) 

Por lo tanto la secuencia del mínimo error puede ser interpretada como la salida del filtro H(z) 

cuando es excitado por la señal sn. H(z) es usualmente conocido como filtro inverso. De la 

ecuación anterior podemos obtener la siguiente ecuación: 

S(z) = _E(z2_ 
H(z) 

(3.7.7) 

La ecuación 3.7.7 es exacta, sin embargo la función de transferencia aproximada se obtiene si 

asumimos que la función de transferencia S(z) ele la señal es modelada como un filtro de 

únicamente polos de la forma: 

, A A 
S(z) = ~-- - = ----- --· 

H(z) l ·f -k 
-.'-.Jakz 

,=I 

(3.7.8) 

A partir de la función de transferencia anterior se puede obtener la función de densidad 

espectral aproximada: 

f>(m) =I S(m) 12 = (3.7.9) 

3.7.1 Los LPC como un método para el análisis espectral de la voz 

Existen dos métodos utilizados para el análisis espectral: El análisis de Fourier y el análisis 

basado en coeficientes de predicción lineal. El análisis de Fourier es utilizado para calcular el 
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espectro de un intervalo de la señal de voz. Por su parte el LPC intenta calcular las 

propiedades del filtro del tracto vocal que produce una señal sonora. En particular este método 

intenta determinar las frecuencias de los formantes o picos en el filtro. 

El principio básico de este método es el de 'análisis por síntesis'. Si conocemos la forma de la 

fuente, y conocemos la señal de salida, podemos calcular las propiedades del filtro que 

transforma la fuente en la salida. Los picos del espectro del filtro LPC corresponden a las 

resonancias del tracto vocal. [Joh05] 

El orden del predictor lineal es elegido de acuerdo al número de formantes que se esperan 

encontrar. Ya que es necesario un par de coeficientes para encontrar un formante, el número 

de coeficientes debe ser del doble del número de formantes que se esperan encontrar. 

El número de formantes que se esperan encontrar depende en el rango de frecuencias 

contenidos en la señal digitalizada de voz. Es importante recordar que solamente las 

frecuencias hasta la mitad de la tasa de muestreo serán representadas en la señal digitalizada. 

Como una regla heurística tenemos que se esperan encontrar alrededor de un formante por 

cada 1000 Hz para un hablante masculino, y un poco menos para un hablante femenino. Por lo 

tanto si se tiene una señal muestreada a 8000 Hz, la señal contiene frecuencias hasta los 4 Khz 

que es la frecuencia de Nyquist. 

Por lo tanto se esta esperando encontrar aproximadamente 4 picos, por lo que se necesita un 

filtro de orden 8. [Joh05] 

Otra regla heurística utilizada para encontrar el grado del predictor lineal es: 

p = 4+ f~_ 
10 

(3.7.1 O) 

Por lo tanto en la mayoría de los casos es importante intentar diferentes ordenes de filtro y 

observar cual funciona mejor. Si existen muchos coeficientes existen algunos picos falsos en el 

espectro LPC, por otro lado si existen muy pocos coeficientes existen formantes que no 

aparecen. 

En conclusión tenemos que la transformada de Fourier muestra la frecuencia de los armónicos, 

mientras que el espectro LPC muestra las frecuencias de resonancia. El espectro LPC suaviza 
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la transformada de Fourier utilizando una función que modela al tracto vocal, obteniéndose la 

envolvente de la función espectral, por lo que generalmente es muy utilizada en el análisis de la 

voz y facilita la detección de formantes. 

En la siguiente figura (3.9) se muestra el espectro obtenido a través de la transformada rápida 

de Fourier (FFT), por otro lado sobrepuesta se muestra el espectro LPC, ambos espectros de la 

vocal A. 

.Pr1mer FDrmmrtr 

TMCef 
Forma~e 

1 
l 

Figura 3.9. La figura muestra el espectro obtenido a través de FFT (azul) y el espectro obtenido a través 

del uso de predicción lineal. 

3.7.2 Determinación de los formantes a través del filtro LPC 

Si el espectro de una señal de voz puede ser aproximado únicamente por polos, entonces los 

formantes se pueden obtener de los polos de S(z). Los polos de S(z) pueden ser calculados 

igualando el denominador de la ecuación 3.7.8 con cero, es decir la ecuación 3.7.11, y 

resolviendo la ecuación para encontrar las raíces. La conversión al plano S se realiza 

sustituyendo z por e'kr, donde sk es el polo en el plano s. Las raíces resultantes en su mayoría 

son pares de complejos conjugados. [Rob98] 

p 

I -k o 1- akz = 
k=I 

(3.7.11) 
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Por lo tanto, en general, los formantes pueden obtenerse de forma efectiva a través de los 

picos de la función de densidad espectral aproximada. En la siguiente figura (3.1 O) se muestra 

el ejemplo del espectro LPC de la señal que produce la vocal 'a': 

20 

in 10 
~ 
e: 

·¡; 
~ o 

-10 

- LPFilter 

-20'--~~~'--~~--.J~~~--'-~~~--L--~~-----L-----,-~~-L~~~-'-~~--== 
O 500 1000 1500 2000 _ 2500 . 3000 4000 

Frequency (Hz) 

Figura 3.1 O. Espectro LPC de la vocal 'a' 

3.8 Coeficientes Cepstrales 

Los coeficientes Cepstrales c(m) se obtienen directamente de los coeficientes LPC. La forma de 

obtenerlos es la siguiente: 

e = In a 2 
(I 

111-l ( k) 
el// = ª/// + I - ckªm--k 

k=I n1 

el//¿ -- ekam-k 
111

-I ( k) 
k~I n1 

J o::;,.,n-::;,.p (3.8.1) 

m>p 

donde a 2 es la ganancia en términos del modelo LPC [Rab93]. Los coeficientes Cepstrales, 

que son los coeficientes de la magnitud del lo9aritmo del espectro de la Transformada de 

Fourier, han mostrado ser más robustos y confiables para el reconocimiento de voz que los 

coeficientes LPC. Generalmente es usada una representación Cepstral con Q > p coeficientes, 

3 
donde Q ""' 2 p [Rab93] . 
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3.9 Modelos Ocultos de Markov (HMM) 

Un HMM se puede ver como una máquina de estados finitos en que el siguiente estado 

depende únicamente del estado actual, y asociado a cada transición entre estados se produce 

un vector de observaciones. Se puede así decir que un modelo de Markov lleva asociados dos 

procesos: uno oculto (no observable directamente) correspondiente a las transiciones entre 

estados, y otro observable (y directamente relacionado con el primero), cuyas realizaciones son 

los vectores de observaciones que se producen desde cada estado y que forman la plantilla a 

reconocer. [Poz91] 

Un HMM está caracterizado por [Rab93]: 

1. N, el número de estados del modelo. Aunque los estados están escondidos, para 

muchas aplicaciones prácticas hay un significado físico adjunto a los estados del 

modelo. Se denota cada estado individual como S = {S,, 8 2, ..... SN} y el estado en el 

tiempo t como q1• Donde q¡ = S. 

2. M, el número de símbolos de distintas observaciones por estado (por ejemplo el tamaño 

del alfabeto discreto). El símbolo de observación corresponde a la salida física del 

sistema que se está modelando. Se denotan los símbolos individuales como V = {v1, 

V2, ..... VM}, 

3. La distribución de probabilidad de transición de estados A ={a;i} donde 

1<. º<N _l,.J- (3.9.1) 

4. La distribución de probabilidad de símbolos de observación en el estado j , B={bi(k)}, 

donde 

5. La distribución de estado inicial TT={TT;} donde 

1r, = P[q1 = S,], 
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Dados los valores apropiados de N, M, A, By TT, el HMM puede ser usado como generador para 

dar una secuencia de observaciones 

0 = 01 02 ······ºT (3.9.4) 

donde cada observación 0 1 es uno de los símbolos de V, y Tes el número de observaciones en 

la secuencia. 

Una especificación completa de un HMM requiere la especificación de dos parámetros del 

modelo (N y M), especificaciones de los símbolos de observación, y la especificación de las tres 

medidas de probabilidad A, By TT. 

A=(A, B, rr) (3.9.5) 

A. Los tres problemas básicos de los HMM 

Problema 1: Dada la secuencia de observación O= 0 1 0 2 . OT, y el modelo A=(A, B, rr) , 

¿cómo calculamos eficientemente P(OIA)? 

Problema 2: Dada la secuencia de O = O, 0 2 .... 0T , y el modelo A, ¿cómo se escoge la 

secuencia correspondiente de estado Q = q1q2 qT, que explica mejor las 

observaciones? 

Problema 3: ¿Cómo se ajustan los parámetros del modelo A para maximizar P(OIA)? 

3.9.1 Solución a los problemas básicos de Markov 

A. Solución al problema 1 

El problema 1 es el problema de evaluación, la solución a este problema nos permite escoger 

el modelo que mejor concuerda con las observaciones. 

Deseamos calcular la probabilidad de la secuencia, O = 0 1 0 2 OT , y el modelo A. El modo 

más directo es enumerar cada secuencia de estados posible de longitud T (el número de 

observaciones). Debido a que los cálculos requeridos para estas operaciones son del orden 
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2T-Nr, por lo que computacionalmente no es sencillo aún para valores pequeños de N y T. 

Para mejorar esto se utiliza el procedimiento avance y retroceso. En este procedimiento 

cada paso del algoritmo consiste de la suma compuesta sobre todos los estados posibles 

anteriores del producto de los siguientes componentes: la probabilidad local del sonido; la 

probabilidad de transición del estado previo; y el valor de recursión de a del estado previo en el 

estado actual. [Rab89] 

arCi) = P(0/)2 ···O,, q, = S, J íl) (3.9.6) 

Para resolver el problema 1 sólo se necesita la parte de avance del algoritmo de avance­

retroceso. Para la resolución del problema 3 es la parte de retroceso del algoritmo la que se 

ocupa. Así consideramos una variable de retroceso definida como 

(3.9.7) 

la probabilidad de la secuencia de observaciones parciales de t+ 1 hasta el final, dado el 

estado S¡ en el tiempo t del modelo 'A. 

B. Solución al problema 2 

El problema 2 es en el que se trata de descubrir la parte oculta del modelo. Por razones 

prácticas, al no haber una secuencia "correcta" a encontrar, se trata de entonces de encontrar 

un criterio óptimo que va fuertemente ligada con el uso que se le de al modelo. 

Hay muchos métodos para encontrar la secuencia de estados óptima asociada con la secuencia 

de observación dada. La que vamos a utilizar se conoce como algoritmo de Viterbi, el cual es 

una técnica formal para encontrar que exista esta única mejor secuencia de estados. [Rab89] 

Para encontrar la mejor secuencia única de estados, Q = {q 1q2 .. qr}, para la secuencia dada de 

observaciones O= 0 10 2 . Or, necesitamos definir la cantidad 

(3.9.8) 

donde <5, (i) es la mayor probabilidad a lo largo de un solo camino, en el tiempo t, que cuenta 

por la primera observación de t y termina en el estado S;. 
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El algoritmo de Viterbi es similar a la implementación del de avance. La mayor diferencia es en 

la maximización sobre los estados previos que se usa en vez del procedimiento de suma. 

C. Solución al problema 3 

El problema 3 es en el que se trata de optimizar los parámetros del modelo. La secuencia de 

observación usada para ajustar los parámetros se llama secuencia de entrenamiento, dado que 

se usa para entrenar el HMM. Aunque no existe un camino analítico para resolver este 

problema, podemos escoger A=(A,B,rr) tal que P(OI A) se maximice localmente usando un 

procedimiento iterativo como el método Baum-Welch (o equivalentemente el EM (método de 

expectation-mod if ication)). 

TC, = frecuencia esperada en el estado S,para tiempo((= 1) = Y, (i) (3.9.9a) 

l-1 

# e!>perado de transicion es del estado S, 

¿((i,j) 
t=I = l-1 

I Y, (i) 

(3.9.9b) 
ay # esperado de transicion es del estado S, al S, 

= -- -----------

t=I 

T-1 

I Yr(i) 
- . # esperado de veces en estado j y obs. símbolo v k 
b,(J)=---~-- ~-------- -~- --~-- ~--

# esperado de veces en estado j 

t=l 
S.f.(} 1 =I'¡, 

(3.9.9c) l-1 

I r,u) 
t=I 

Si definimos el modelo actual como A=(A,B,rr) y lo usamos para calcular los lados de 

derecha-izquierda, y definimos el modelo reestimado l = (A, B,Jr) ,como determinados del lado 

izquierdo-derecha, se puede comprobar o bien que 1) el modelo inicial A define un punto crítico 

de la similitud de funciones, en cuyo caso A =A; o 2) el modelo A. es más probable que el 

modelo A en el sentido de que P(OI Á )>P(PIA). [Rab89] 

Basados así en el procedimiento anterior, si iterativamente usamos A en lugar de A y 

repetimos los cálculos de reestimación, podemos mejorar la probabilidad de observar O del 
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modelo hasta que cierto punto se alcance. El resultado final de este procedimiento de 

reestimación se llama estimación máxima de probabilidad de HMM. 

3.9.2 Implementación de HMM, s en voz 

A. Un primer enfoque a la implementación en voz 

El reconocimiento se consigue al maximizar la probabilidad de la cadena lingüística W, dadas 
las pruebas acústicas A 

P(W I A)= max P(W I A) 
IV 

donde a partir de la regla de Bayes (ver figura 3.11) 

P(W I A)= P(A l 11JP(W] 
P(A) 

en la que los HMM se ocupan de P(AIW) donde A->O, W-A, P(AIW)-P(OI A). 

)---:-1----, p¡w ! '-1, 1 Pi M ,' 

-1 
1 ' ,r'L !vi- f---·----- P(W I MJP(M,) ,,,/ / i . . 

1 ____ J 

\ MJ -L-,.. P(wl fv1 1)P(lv1 1i 

t_ __ J 

(3.9.1 O) 

(3.9.11) 

Figura 3.11. La clasificación por decisión de la regla de Bayes. Las observaciones se clasifican en una 

secuencia de vectores de caracterización W, correspondientes a cada sonido de la voz. La probabilidad 

mínima de error se obtiene eligiendo el modelo con el mayor producto en el término de la derecha. 

Un HMM es realmente una forma gráfica de función de densidad de probabilidad para los datos 

con variación en el tiempo [Nor91] 
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Figura 3.12. Ilustración de cómo cada estado esta relacionado con una distribución de probabilidad 

Es importante recordar que en los HMMs: 

1) Cada estado posee una función de distribución de probabilidad (figura 3.12) .. 

2) Las transiciones entre estados están gobernadas por probabilidades de transición. 

3) En cada instante de tiempo, el modelo se encuentra en algún estado, y emite un vector de 

observación desde la distribución con dicho estado. 

4) Las probabilidades de transición modelan la variabilidad de duración en la voz, mientras que 

las probabilidades de salida modelan la variabilidad espectral. 

!\lo delo 
l\farkov 

\-eclor de 
Secnenu;i 
.'\cú~tica 

Y= 

a22 
/'\ 
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r'' . •, 
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Figura 3.13. Modelo de un HMM para fonemas 
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B. Sistema de reconocimiento 

Los pasos clave del procesamiento de la señal incluyen: 

1) Análisis de características: un análisis temporal o espectral de la señal de voz es llevado a 

cabo para dar vectores de observación que puedan ser usados para entrenar los HMM's que 

caracterizan varios sonidos de voz. [Rab89] 

2) Un sistema de unidad de igualación: una unidad de reconocimiento debe ser elegida, en 

nuestro caso serán las vocales. Esta unidad de igualación provee las similitudes a igualar todas 

las secuencias de unidades de reconocimiento de voz con la señal desconocida de voz (figura 

3.13). 
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4. Sistema Propuf~sto 

4.1 Descripción general del sistema propuesto 

El sistema propuesto se divide en tres grandes bloques: análisis, reconocimiento y síntesis. En 

la figura 4.1 se puede ver un diagrama a bloques con los componentes principales del sistema. 

4.2 Análisis 

El objetivo del bloque de análisis es caracterizar las señales de voz que entran al sistema. Se 

puede subdividir en 4 partes: adquisición, filtrado, segmentación y toma de decisión. 

Actualmente esta parte del sistema se encuentra implementada en un algoritmo de Matlab ® 

que se puede consultar en el anexo 2. 

4.2.1 Adquisición de datos 

La adquisición de datos se realiza digitalizando la voz a una frecuencia de muestreo de 8000 

Hz. Esta frecuencia de muestreo es común para los sistemas que trabajan con voz como por 

ejemplo el sistema telefónico. La señal muestreada es codificada utilizando una palabra de 8 

bits, tal como sucede en la técnica PCM. Para probar el sistema se emplearon grabaciones de 

palabras y frases tanto de pacientes con laringectomía como de hablantes normales. La figura 

4.2 muestra la gráfica en el tiempo de una señal que se obtuvo tras la grabación de la vocal 'a'. 
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Figura 4.1. Diagrama a bloques del sistema propuesto 
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Figura 4.2. Señal de la grabación de la vocal 'a' 
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4.2.2 Filtrado 

Posterior al proceso de adquisición, se filtrará la señal mediante un filtro digital pasobajas tipo 

FIR (Finite Impulse Response). El objetivo del filtrado es eliminar el ruido de altas frecuencias 

para facilitar el análisis y la caracterización de la voz. El filtro a utilizar tendrá una frecuencia de 

corte de 900 Hz y un orden igual a 200. En la figura 4.3 se muestra la respuesta espectral de 

este tipo de filtro. 

Fi1110ARpasobaj9'S " 

1 

0.8 

\ 06 

O.j -

0.2 

ºo 500 IIJD 1500 ;ro¡ 2500 DIJ l5IIl 4{llJ 

Fretuencia 

Figura 4.3. Gráfica Espectral de Filtro FIR Pasobajas con frecuencia de corte de 900 Hz 

4.2.3 Segmentación y Ventaneo 

Una vez filtrada la señal se divide en fragmentos de 100 milisegundos (800 muestras). Cada 

fragmento se subdivide a su vez en segmentos de 1 O milisegundos (80 muestras). La figura 4.4 

muestra un diagrama del proceso de segmentación. 

Como se explicó en la sección 3.5 del marco teórico los segmentos de 1 O milisegundos son 

comunes para trabajar con señales de voz. La división de la señal original en fragmentos de 100 

milisegundos se explica en la siguiente sección 

Archivo original 

IOOms 100 ms 100 ms 100 ms 

Segmento de 100 ms 

10 ms 10 ms 10 rns 10 ms 

Figura 4.4. Proceso de segmentación 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 36 



Capítulo 4 Sistema Propuesto 

4.2.3 Caracterización de la voz 

Para caracterizar la señal de voz se tomaron en cuenta tanto los parámetros espectrales como 

los energéticos de la señal. Para la caracterización de los parámetros espectrales se utiliza el 

método de detección de formantes. Para los parámetros energéticos se obtiene la amplitud de 

estos formantes. 

El algoritmo desarrollado toma cada segmento de 1 O milisegundos y calcula sus coeficientes de 

predicción lineal. El número de coeficientes predictores se obtiene sustituyendo el valor de la 

frecuencia de muestreo (fs) en la ecuación (3.7.1 O). 

p = 4 + J; - = 4 + -~ºº~ = 12 
1000 1000 

(4.1) 

Los coeficientes de predicción se obtienen a partir de la función lpc() de Matlab ®. Las entradas 

de esta función son el segmento de voz y el número de coeficientes deseados. La salida de la 

función lpc() es un vector con los coeficientes de predicción lineal. La ecuación (4.1) muestra 

que se requieren 12 coeficientes predictores. 

Los formantes de la señal se obtienen a partir de las raíces del polinomio generado con los 

coeficientes de predicción lineal. La ecuación (3. 7.11) se resuelve mediante la función roots() de 

Matlab ®. La entrada de la función es el vector que contiene los coeficientes de predicción y la 

salida es un vector con las raíces que se obtuvieron a partir de la ecuación de entrada. 

La frecuencia de los formantes es definida por el ángulo de las raíces más cercanas al círculo 

unitario. [Rob98] Una raíz con ángulo cercano a cero indica que existe un formante cercano al 

origen. Una raíz con ángulo cercano a re nos indica que el formante se encuentra cerca de la 

frecuencia máxima; en nuestro caso 4000 Hz. Ya que el dominio de la frecuenta es simétrico 

respecto al eje vertical, podemos despreciar las raíces que se encuentran en el semiplano 

inferior del plano z. 

Sea rp una de las raíces del coeficiente de predicción lineal; con parte real (j)¡, y parte 

imaginaria B" . 

(4.2) 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 37 



Capítulo -1 Sistema Propuesto 

Se pueden obtener las raíces (r) que se encuentra en el semiplano superior cerca del círculo 

unitario mediante la ecuación (4.3). 

r ={º !' 
rP 

para ()P ::::; 0.01 

para ()P > 0.01 
(4.3) 

Utilizando la función atan2() de Matlab ® se puede obtener el ángulo de las raíces restantes. 

Una vez hecho esto se mapean al dominio de la frecuencia mediante la ecuación (4.4) para 

obtener los formantes. 

¡; .a I 
1or = u _ ___.:___ 
. p p 2Jr (4.4) 

Una vez que se obtienen los formantes, se ordenan ascendentemente y se eligen los primeros 

tres como parámetros del segmento de voz en cuestión. Estos formantes se almacenan en el 

sistema y se emplean actualmente para tomar la decisión sobre si el segmento es o no 

vocalizado; también se utilizarán en la etapa de reconocimiento. La figura 4.5 nos resume el 

proceso de extracción de formantes de cada segmento. 

}{ 

1 o 1118 
~) GradoLPc= 4+ FS/1000 

LPC I S> 
de la muestra 

X 

10ms 

Formante 1 
Formante 2 
Formante 3 

Figura 4.5. Proceso de extracción de formantes 

Utilizando la Transformada Rápida de Fourier (FFT) normalizada de la muestra se obtiene la 

amplitud de las frecuencias que indica cada formante; como se observa en la figura 4.6. La FFT 

se obtiene mediante la función fft() de Matlab ® la cual se obtiene con un número de muestras 

igual a la frecuencia de muestreo para tener una relación 1 a 1 entre cada frecuencia y la salida 

de la FFT. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 38 



Capítulo 4 Sistema Propuesto 

X 

10 ms 

FFT ] 

de la muestra 

X =:J 
10 ms 

Amplitud Formante 1 
Amplitud Formante 2 
Amplitud Formante 3 

Figura 4.6. Proceso de extracción de amplitud de los formantes 

Para la toma de decisión sobre si el segmento es o no vocalizado se normaliza el valor de la 

amplitud de los formantes de cada segmento de 1 O milisegundos. Es por esto que se realizó la 

división de fragmentos de 100 milisegundos en la etapa de segmentación. 

El algoritmo consiste en encontrar el valor máximo de cada formante entre los 1 O valores que 

se tienen almacenados por cada fragmento y luego dividir cada valor entre ese valor máximo 

como se muestra en la ecuación (4.5). La figura 4.7 muestra un diagrama de la elección del 

valor máximo de un segmento. 

El proceso de normalización local se justifica para los hablantes esofágicos ya que se nota más 

en ellos la pérdida de energía conforme hablan. Realizar una normalización utilizando como 

referencia el valor máximo de toda la frase no es útil. 

AFl=[ AFl-1 AFl-2 AFl-10 J 
AFlmax AFlmax AFlmax 

AF2 =[ AF2-1 AF2-2 AF2-10] 
AF2max AF2max AF2max 

AF3 =[ AF3-1 AF3-2 AF3-10] 
AF3max AF3max AF3max 

Sewnento de 100 m$ 

'-----'------'I IL-_--=2 _ ____, __ .c...3 __ • • • L---1'-'0'-------' 

10 ms 

• ,',f-t)IO-'j ::-' -1 
.=.n;,lttJj r~ 1 
,',n_)ltJJj ¡. j-1 

10 rns 
.A:·n~rnu,:J F 1.2 
_A_1:~i,tud r 2.2 
.~.,;r111u,j H-2 

10 ms "10 ms 
,;,rpln.d F1 .3 

• .;n·()1n_,j r:: 2-3 
MrpltJ,,j; t3 

Ao-¡:,ICL•:J F1-1ü 
,i,rrp\o,,:J F2-1 D 

• o\rr~•\IJ..,jF.;C1D 

F:l.- l (1:.. FY ;', F.~-2 ~- ;,, p,.f·I 

Figura 4.7. Localización del valor máximo de cada segmento 
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4.2.4 Toma de decisión 

Una vez que se tienen los valores normalizados, la decisión es tomada utilizando un umbral con 

un valor de 0.25 obtenido de manera experimental. En el algoritmo, esto se puede ver como 

una máscara lógica donde los valores normalizados mayores a 0.25 se establecen en uno y los 

menores a 0.25 se establecen en cero, según la ecuación (4.6) 

AFx-N 
o 

----= 
AFxmax 

AFx-N <0.25 
AFxmax 

AFx-- N > 
0

_
25 

AFxmax 

(4.6) 

Posteriormente, se realiza una operación lógica 'and', entre los valores obtenidos tras el umbral, 

de los tres arreglos de formantes. Es decir, solo permanecen en uno los segmentos donde los 

tres formantes normalizados tienen un valor mayor al umbral de 0.25. 

LAT = LAI • LA2 • LA3 (4.7) 

Finalmente la máscara obtenida se aplica a la señal original. La máscara contiene cero en los 

fragmentos correspondientes a segmentos no vocalizados (ya que contienen menor energía) y 

contienen un valor de uno en los fragmentos que corresponden a segmentos sonoros (con 

mayor energía). A la salida de esta máscara se obtienen únicamente los segmentos 

vocalizados de la señal original (figura 4.8). 

Segmento de 100 ms 

1 11 2 11 3 J ••• 1 10 

e V ve V e Consontante 
V Vocal 

+ 
o 11 1 11 1 J ••• 1 1 máscara lógica 

~-º--~I ~I __ 1_~1 ~I __ 1 __ J • • • ~I __ 1_~ 

V ? V 

Figura 4.8. Aplicación de una máscara lógica para obtener un archivo con los segmentos vocalizados 

de la señal original 
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4.2.5 Salida de la etapa de análisis 

Para cada segmento de 100 milisegundos de la señal original se repite este proceso. El 

resultado es un archivo de voz que contiene únicamente los segmentos vocalizados del archivo 

original. En la figura 4.9 se muestra una comparación de un archivo antes y después del 

sistema. El archivo contiene la frase "la casa azul". Se puede ver que gran parte de la señal es 

atenuada por completo, ya que contiene la información correspondiente a las partes no 

vocalizadas de la señal. 

Señal obtenida a la salida del sistema de analisís 

0.5 

+ 
-0.5 

·'o 0.2 0,4 0.6 0.8 1.2 1.4 

Figura 4.9. Comparación de la señal original y la señal obtenida a la salida del sistema 

4.3 Reconocimiento 

Esta parte del sistema es en donde se decidirá que tipo de sonido vocalizado existe en cada 

segmento, contemplándose solamente las cinco vocales. Para esto se emplearan los modelos 

ocultos de Markov (HMM) y la información que se obtiene en el proceso de análisis. 

La figura 4.1 O muestra el diagrama a bloques de la etapa de reconocimiento. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 41 



Capítulo -1 

Señal de 
Voz S 

Secuencia de 
~C-a-ra_ct_e_r-iz-ac-ió-n~ Observa e ió n 

de la voz O 
LP C o F orrnantes 

Y Cuantización 

.--~---, P( O 1),. A) 
Cálculo de 

1-----~ 

robabilidad 

~~~ P(o¡J..E) 
Cálculo de 
robab il idad 

Cálculo de 
robabilidad 

t-------+I Seleccionar 
Máximo 

Sistema Propuesto 

Figura 4.10. Diagrama de bloques de la etapa de reconocimiento. 

4.3.1 Entrenamiento 

Los procedimientos de entrenamiento están basados en la estima de los parámetros del modelo 

a partir de repeticiones de la unidad lingüística correspondiente, obtenidas de una base de 

datos de entrenamiento. Este proceso de entrenamiento busca obtener un modelo que 

aproxime, en términos de máxima probabilidad la función de distribución de los datos. 

Esta etapa es esencial para el reconocimiento, ya que dependiendo del número de archivos 

con los que se entrene, y si son o no de hablantes múltiples, será la calidad de los resultados 

que se obtengan. La secuencia de observación usada para ajustar los parámetros del modelo 

es llamada una secuencia de entrenamiento, debido a que se usan para entrenar los modelos 

ocultos de Markov. 

Para esta etapa de entrenamiento, tenemos los siguientes pasos, los cuales son resumidos en 
la figura 4.13.: 
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Segmentación 

En esta sección se segmentan el número de archivos con los que se vaya a entrenar el sistema 

en ventanas de 200 muestras, las cuales son equivalentes a 25ms. La figura 4.11 muestra un 

diagrama del proceso de segmentación de la parte de reconocimiento. 

Como se explicó en la sección 3.5 del marco teórico los segmentos de 25 milisegundos son 

comunes para trabajar con señales de voz. 

Archivo de sonido 

¡ 200 muestras ¡ 200 muestras 1 ¡ 200 muestras 

Figura 4.11. Segmentación de los archivos de sonido. 

Caracterización 

Existen varias maneras de obtener el vector de observación O, entre las que está realizar un 

análisis espectral. Tres tipos de análisis espectral que se usan frecuentemente son: 

a) Coeficientes de predicción lineal (LPC) de grado 12 

b) Extracción de formantes (los primeros 5) 

c) Coeficientes cepstrales (se utilizan 18) 

Todos los anteriores descritos en el marco teórico. 

Para la obtención de los coeficientes de predicción se obtienen a partir de la función lpc() de 

Matlab ®. Las entradas de esta función son el segmento de voz y el número de coeficientes 

deseados, en este caso son 12. La salida de la función lpc() es un vector con los coeficientes de 

predicción lineal. 

Los formantes de la señal se obtienen a partir de las raíces del polinomio generado con los 

coeficientes de predicción lineal. La ecuación (3.7.11) se resuelve mediante la función roots() de 
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Matlab ®. La entrada de la función es el vector que contiene los coeficientes de predicción y la 

salida es un vector con las raíces que se obtuvieron a partir de la ecuación de entrada. 

Para la obtención de los coeficientes cepstrales se obtuvieron primero los coeficientes LPC, 

posteriormente estos coeficientes son transformados en un vector cepstral utilizando las 

ecuaciones descritas en el marco teórico y programadas en Matlab ® (Ver Anexo2). 

Cuantización 

Dado que los modelos ocultos de Markov modelados son discretos es necesario cuantizar el 

vector de observaciones, mapeando cada vector de observaciones continuas en un vector de 

observaciones discretas. Estos vectores se cuantizan con un codebook de 64 elementos en el 

caso de los LPC y de los coeficientes cepstrales, o en uno de 100 elementos para los 

formantes. Estos pasos se resumen en la figura 4. ·12. 

Figura 4.12. Cuantización de los vectores de observación. 

Para la realización del codebook utilizado para los coeficientes LPC se necesita llevar a cabo la 

cuantización lineal en donde se normalizan los valores de los coeficientes LPC tomándose 

como máximo 3.4210 y como mínimo -1.9328, estos valores fueron seleccionados dado que 

experimentalmente se observó que eran los valores máximo y mínimo obtenidos de las 

secuencias de entrenamiento. Tras la normalización se obtiene un valor entre O y 1 el cual es 

multiplicado por 64 y redondeado para obtener un valor entre 1 y 64, que conformaran la 

secuencia de observación que se introducirán a los modelos ocultos de Markov. El valor de 64 

para el caso de LPC fue tomado de forma heurística. 

Para la realización del codebook utilizado para la extracción de formantes se necesita llevar a 

cabo la cuantización lineal en donde se normalizan los valores de los primeros cinco formantes 

tomándose como máximo 3688, este valor fue seleccionado dado que experimentalmente se 

observó que era el valor máximo obtenido de las secuencias de entrenamiento. Tras la 

normalización se obtiene un valor entre O y 1 el cual es multiplicado por 100 y redondeado para 

obtener un valor entre 1 y 100, que conformaran la secuencia de observación que se 
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introducirán a los modelos ocultos de Markov. El valor de 100 para el caso de formantes fue 

tomado de forma heurística. 

Para la realización del codebook utilizado para los coeficientes cepstrales se procede de la 

misma manera que para el codebook de los LPC pero tomándose como máximo 393.20 y como 

mínimo -191.37. 

Reestimación de parámetros 

En esta sección se ejecutó iterativamente el algoritmo de Baum-Welsch, descrito en el marco 

teórico en la parte de solución a los problemas básicos de Markov, hasta lograr la convergencia 

de los modelos. 

Para el sistema de reconocimiento propuesto (ver figura 4.13) se entreno un modelo oculto de 

Markov con las ventanas correspondientes para cada vocal utilizando el algoritmo de 

reestimación de parámetros de Baum Welsh, más un modelo diferente para los silencios y 

sonidos no vocalizados. Para esto se ocuparon 1 O archivos por vocal. Como se entrenó cada 

modelo con más de un archivo se tuvo que hacer modificaciones a los algoritmos iniciales para 

que pudieran soportar observaciones múltiples. Con el objetivo de tener información suficiente 

para realizar una estimación confiable de todos los parámetros del modelo, se utilizaron 

múltiples pronunciaciones, asumimos que cada observación es independiente de cualquier otra 

observación y el objetivo es ajustar los parámetros para maximizar el producto de las 

probabilidades de cada secuencia de observación. Dado que las fórmulas de restimación se 

basan en la frecuencia de ocurrencia de varios eventos, las fórmulas de secuencias múltiples de 

observación se modificaron conjuntando las frecuencias de ocurrencia de cada secuencia 

individual [Rab93]. 

Otra modificación de los algoritmos iniciales tanto para la parte de entrenamiento como para la 

parte de reconocimiento fue la del escalamiento, esta fue necesario que se implementara en los 

códigos, debido a que se sobreexcedía el rango de precisión de la computadora (ver anexo 1 ). 

El procedimiento de escalamiento se basa en multiplicar los parámetros de avance por un 

coeficiente de escalamiento que es independiente del índice de la matriz de parámetros de 

avance. Debido a que los parámetros de avance aparecen tanto en el numerador como en el 

denominador de las fórmulas de reestimación, el efecto de la constante de escalamiento se 

anula y los resultados no son afectados. Para mayor referencia ver anexo 1. 
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Figura 4.13. Diagrama bloques proceso entrenamiento. 

4.3.2 Reconocimiento 

Sistema Propuesto 

Sí 

Parámetros 
del modelo 

Una vez entrenados los modelos las señales de voz a reconocer siguen el mismo proceso que 

en la etapa de entrenamiento, excepto el pasar por la sección de reestimación de parámetros. 

-~ 

Figura 4.14. Representación de los modelos ocultos de Markov. 

Una vez cuantizados los archivos se llevan a cabo los siguientes pasos: 
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Cálculo probabilidades 

Para el cálculo de las probabilidades se utiliza el algoritmo de avance o bien el algoritmo de 

Viterbi. 

Una vez que se obtienen los parámetros óptimos después del entrenamiento, nuestro 

sistema propuesto ocupa el algoritmo de avance para poder obtener la probabilidad de que 

cada segmento pertenezca a cierto modelo (ver figura 4.15). Se asigna así a ese segmento 

el valor de la vocal que obtuvo una probabilidad mayor (Ver anexos 2). 

VD 12% 

VD 24% 

DVD t3% 

VD 45% 

VD mo 

Figura 4.15. Probabilidad de que cada segmento pertenezca a cierta vocal. 

Toma de decisión 

De cada señal de voz se toman cinco ventanas de 200 muestras, a las cuales se les calcula 

la probabilidad de que pertenezcan a cierta vocal y se elige aquella vocal que aparezca en 

más ocasiones en las cinco ventanas. 
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5. Resultados 

5.1 Análisis por formantes 

Para validar el sistema se pensó en aplicar el sistema propuesto a archivos tanto de hablantes 

normales como de pacientes que hablan con voz esofágica. En una primera etapa se observó 

que los valores de muestreo y umbral necesarios para lograr la separación eficiente (vocales y 

consonantes) de los archivos de hablantes normales, eran distintos a los que se debían utilizar 

para los archivos de voz esofágica; esto porque las características en tiempo y frecuencia de 

ambas señales varían significativamente. Debido a esto se decidió validar el sistema utilizando 

solamente grabaciones de pacientes con voz esofágica. La figura 5.1 muestra una comparación 

de dos hablantes diciendo "la casa azul", la primera señal es de un hablante normal y la 

segunda de un hablante de voz esofágica. 
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"La casa azul" - Voz normal 

Tiempo 

"La casa azur - Voz esofágica 

Figura 5.1 Comparación de una oración dicha por un hablante normal y un hablante de voz esofágica 

Una vez que se limitó el tipo de archivos con que se validaría el sistema se decidió probar su 

funcionamiento con vocales aisladas. Se probó con 5 archivos de pacientes utilizando voz 

esofágica por cada vocal. A la salida se comprobó la similitud entre la señal original y la señal a 

la salida del sistema propuesto. Por lo tanto podemos ver que el sistema deja pasar los 

sonidos de vocales. 

La similitud entre los archivos originales de vocal y los archivos a la salida del sistema fueron 

de: 63% para la 'A' y de 51.5% para la 'O'. ,. Aunque se podría considerar un porcentaje bajo, 

al escuchar el archivo procesado es posible distinguir la vocal. 

Se decidió entonces probar el sistema con archivos ele voz de palabras completas. Actualmente 

el único método que tenemos para validar el método es comparando auditivamente el archivo 

original con la salida. El sistema logra discriminar la mayoría de los sonidos no vocalizados 

aunque en algunas palabras se alcanza a escuchar el final del sonido de la consonante. El 

sistema también presenta problemas cuando las vocales pronunciadas son débiles a 

comparación del resto de la palabra. En la sección de gráficas se muestran comparaciones de 

los archivos originales con los archivos al salir del sistema. 
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Para observar la eficiencia del sistema se sometieron al proceso 75 archivos de frases de un 

hablante esofágico, y se escucho el resultado a la salida del sistema. Los archivos que se 

obtuvieron a la salida del sistema se clasificaron en: 

Bien"7 Se obtienen solamente todas las vocales contenidas en la frase, y desaparecen 

por completo todas las consonantes. 

Regular"7 Se obtienen todas las vocales contenidas en la frase y alguna consonante. 

Mal"7 No existe discriminación. 

Los resultados fueron los siguientes: 

Clasificación Número de Archivos 

Bien 29 

Regular 29 

Mal 17 

Tabla 5.1 Resultados 

Cómo se puede ver una gran cantidad de archivos fueron procesados de manera exitosa. Por 

otro lado un buen porcentaje de los archivos separo correctamente las vocales, pero no pudo 

atenuar por completo alguna de las consonantes, este problema se puede resolver ajustando el 

nivel del umbral. 

5.1.1 Gráficas de Resultados 
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Figura 5.2 Arriba, archivo original; abajo, archivo después de pasar por el sistema. 
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Figura 5.3 Arriba, archivo original; abajo, archivo después de pasar por el sistema 
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Figura 5.4 Arriba, archivo original; abajo, archivo después de pasar por el sistema 
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Figura 5.5 Arriba, archivo original; abajo, archivo después de pasar por el sistema. 
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5.1.2. Tabla de Resultados 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 

12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 

20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 

Archivo 
abogado2 

abolir 

abolir2 

acabe 

aca 
acero 
acervo 

acido2 

acreditar 
activar 

a dios 

adobe 
adular 
afilar 

agudo 

ahilar 

airear 
aire 

ajeno 
aleqría 

aliar 
bache 
bebe 

bebido 
bel en 
belico 
biela 
bilis 

la casa azul 
abajio 
aban 

aboqado 

abono 

abra 
abrazar 
abriqo 

absorver 
abusar 
acidez 
acido 

aclarar 
acolito 
acoplar 
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Bien Regular Mal 
X 

X 

X 

X 

X 

X 
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X 
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X 
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X 
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X 

X 
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X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 

X 
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15 actitud X 

16 acusar2 X 

17 adepto2 X 

18 adolecer X 

19 adoptar X 

20 adular2 X 

21 afición X 

22 afliqir X 

23 ahoqo X 

24 aislar X 

25 alejar X 

26 alfil X 

27 alisar X 

28 alistar X 

29 bacalao X 

1 aban2 X 

2 abasto X 

3 abasto2 X 

4 abeja X 

5 abrir X 

6 absoluto X 

7 acetato X 

8 acetato2 X 

9 acidez2 X 

10 acierto X 

11 acordar X 

12 acorde X 

13 acusar X 

14 acustica X 

15 acustica2 X 

16 adaptar X 

17 adepto X 

Tabla 5.2. Resultados con distintas palabras para la parte de análisis 
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5.2 Reconocimiento por HMMs 

En la etapa de reconocimiento se probó primero que los algoritmos programados funcionaran 

adecuadamente, para esto se probaron con señales determinísticas de distintos tipos. Se 

entrenaron así modelos para reconocer dichos patrones, obteniendo que los algoritmos 

programados funcionaban adecuadamente al ser reconocidas las señales. 

Una vez que se tenían los algoritmos revisados y mejorados se probó el sistema. Para esto se 

entrenó primero cada modelo de cada vocal con 1 O archivos, correspondientes a la vocal del 

modelo a entrenar. Al tener ya los modelos entrenados, el siguiente paso fue segmentar cada 

archivo en ventanas de 200 muestras y cada ventana se introdujo al sistema de reconocimiento. 

Se obtuvieron resultados tanto para reconocimiento de los mismos archivos con los que se 

habían entrenado los modelos, como para archivos diferentes a los que se ocuparon en el 

entrenamiento. 

5.2.1. Resultados con LPC de vocales esofágicas aisladas. 

a) Utilizando ventanas de 200 muestras de los 1 O archivos de cada vocal con los que fueron 

entrenados los modelos se obtuvieron los siguientes resultados: 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
Eficiencia 

Ventanas como A como E corno I como O como U 

A 56 47 1 1 4 3 83.93% 

E 56 o 48 8 o o 85.71% 

1 50 o 3 47 o o 94% 

o 51 1 o () 46 4 90.2% 

u 42 1 o o 4 37 88.1% 

Promedio 88.39% 

Tabla 5.3. Resultados de ventanas aisladas para LPC dependientes del entrenamiento. 
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b) Utilizando ventanas de 200 muestras, de 5 archivos de cada vocal independientes a la 

información de entrenamiento se obtuvieron los siguientes resultados: 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
Eficiencia 

Ventanas como A como E como I como O como U 

A 26 20 1 o 5 o 76.92% 

E 24 3 19 2 o o 79.17% 

1 22 1 5 16 o o 72.73% 

o 28 1 o o 25 2 89.29% 

u 27 4 o 1 3 19 70.37% 

Promedio 77.69% 

Tabla 5.4. Resultados de ventanas aisladas para LPC independientes del entrenamiento. 

De las tablas anteriores podemos decir que la vocal con una mayor eficiencia de reconocimiento 

para el caso de ventanas dependientes al entrenamiento fue la I y con menor eficiencia fue la A, 

mientras que para las ventanas independientes al entrenamiento, la O fue la que obtuvo mayor 

eficiencia y la U la menor. 

c) Utilizando los 1 O archivos utilizados en el proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos Err dos Eficiencia 

A 10 o 100% 

E 10 o 100% 

1 9 1 90% 

o 10 o 100% 

u 8 2 80% 

Promedio 94% 

Tabla 5.5. Resultados para LPC dependientes del entrenamiento. 
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d) Utilizando 5 archivos independientes al proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos 
1 

Errados Eficiencia 

A 5 o 100% 

E 5 o 100% 

1 4 1 80% 

o 5 o 100% 

u 5 o 100% 

Promedio 96% 

Tabla 5.6. Resultados para LPC indepEmdientes del entrenamiento. 

En las tablas anteriores podemos ver que la U fue la vocal que más errores tuvo para 

reconocerse en el caso de archivos dependientes al entrenamiento, mientras que la I lo fue en 

el caso de archivos independientes. 

5.2.2. Resultados con formantes de vocales esofá!~icas aisladas. 

a) Utilizando ventanas de 200 muestras de los 1 O archivos de cada vocal con los que fueron 

entrenados los modelos se obtuvieron los siguientes resultados 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
Eficiencia 

Ventanas como A como E como I como O como U 

A 52 52 o o o o 100.00% 

E 50 o 49 1 o o 98.00% 

1 42 o 1 41 o o 97.62% 

o 42 2 o 3 36 1 85.71% 

u 32 1 o o 1 30 93.75% 

Promedio 95.02% 

Tabla 5.7. Resultados de ventanas aisladas para formantes dependientes del entrenamiento. 
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b) Utilizando ventanas de 200 muestras, de 5 archivos de cada vocal independientes a la 

información de entrenamiento se obtuvieron los siguientes resultados: 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
Ventanas como A como E como I como O como U Eficiencia 

A 23 18 o 4 o 1 78.26% 

E 27 3 22 2 o o 81.48% 

1 23 6 o 14 1 2 60.87% 

o 21 3 o 1 16 1 76.19% 

u 26 9 o 6 2 9 34.62% 

Promedio 66.28% 

Tabla 5.8. Resultados de ventanas aisladas para formantes independientes del entrenamiento. 

De las tablas anteriores podemos decir que la vocal con menor eficiencia de reconocimiento 

para el caso de ventanas dependientes al entrenamiento fue la O y con mayor eficiencia fue la 

A, mientras que para las ventanas independientes al entrenamiento fue la U la que obtuvo 

menor eficiencia y la E la que obtuvo mayor eficiencia. 

c) Utilizando los 1 O archivos utilizados en el proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos 1,Errados Eficiencia 

A 10 o 100% 

E 10 o 100% 

1 8 2 80% 

o 8 2 80% 

u 8 2 80% 

Promedio 88% 

Tabla 5.9. Resultados para formantes dependientes del entrenamiento. 
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d) Utilizando 5 archivos independientes al proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos Erraaos Eficiencia 

A 5 o 100% 

E 5 o 100% 

1 5 o 80% 

o 5 o 100% 

u 2 3 40% 

Promedio 84% 

Tabla 5.10. Resultados para formantes indE3pendientes del entrenamiento. 

En las tablas anteriores podemos ver que la U fuEi la vocal que tiene menor eficiencia con 

formantes tanto para archivos dependientes como independientes al entrenamiento. 

5.2.3. Resultados con coeficientes cepstrum de vocales esofágicas aisladas. 

a) Utilizando ventanas de 200 muestras de los 1 O archivos de cada vocal con los que fueron 

entrenados los modelos se obtuvieron los siguientes resultados 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
Eficiencia 

Ventanas como A como E como I como O como U 

A 56 44 5 2 1 4 78.57% 

E 55 o 54 o o 1 98.18% 

1 50 1 29 "18 o 2 36.00% 

o 49 2 8 1 32 6 65.31% 

u 42 3 3 2 1 33 78.57% 

Promedio 71.33% 

Tabla 5.11. Resultados de ventanas aisladas para coeficientes cepstrum dependientes del 

entrenamiento. 
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b) Utilizando ventanas de 200 muestras, de 5 archivos de cada vocal independientes a la 

información de entrenamiento se obtuvieron los siguientes resultados: 

# Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido Reconocido 
como A como E como I como O como U 

Eficiencia 
Ventanas 

A 23 20 1 o 2 o 86.96% 

E 27 2 15 7 1 2 55.56% 

1 24 3 10 9 1 1 37.50% 

o 33 3 3 o 25 2 75.76% 

u 28 6 3 o 3 16 57.14% 

Promedio 62.58% 

Tabla 5.12. Resultados de ventanas aisladas para coef. cepstrum independientes del entrenamiento. 

De las tablas anteriores podemos decir que la vocal con menor eficiencia de reconocimiento 

para el caso de ventanas dependientes al entrenamiento fue la I y con mayor eficiencia fue la E, 

mientras que para las ventanas independientes al entrenamiento también fue la I la que obtuvo 

menor eficiencia y la A la que obtuvo mayor eficiencia. 

c) Utilizando los 1 O archivos utilizados en el proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos Errados Eficiencia 
1 
1 

A 10 o 100% 

E 10 o 100% 

1 4 6 40% 

o 7 3 70% 

u 8 2 80% 

Promedio 78% 

Tabla 5.13. Resultados para coeficientes cepstrum dependientes del entrenamiento. 
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d) Utilizando 5 archivos independientes al proceso de entrenamiento, y tomándose la 

decisión de que vocal es cada archivo, de acuerdo al resultado mayoritario de las n 

ventanas se obtuvieron los siguientes resultados: 

Correctos Errados Eficiencia 

A 5 o 100% 

E 4 1 80% 

1 2 3 40% 

o 4 1 80 

u 4 1 80% 

Promedio 76% 

Tabla 5.14. Resultados para coeficientes cepstrum independientes del entrenamiento. 

En las tablas anteriores podemos ver que la I fue la vocal que tiene menor eficiencia con 

coeficientes cepstrum tanto para archivos dependientes como independientes al entrenamiento. 

Para los casos analizados de vocales esofágicas aisladas con distintas caracterizaciones 

podemos ver que la vocal A presentó una eficiencia muy buena para las distintas 

caracterizaciones tanto para archivos dependientes como independientes, mientras que las 

vocales I y U presentaron en general porcentajes de eficiencia menores a las demás vocales en 

las distintas caracterizaciones para ambos tipos de archivos. 

Por otro lado es difícil hacer una comparación precisa entre los resultados obtenidos con los 

archivos de voz esofágica dependientes y con los independientes a la etapa de entrenamiento, 

dado que no se cuenta con el mismo número de archivos para probar uno y otro. Sin embargo 

es lógico pensar y se puede constatar con los resultados que la eficiencia del sistema es mayor 

cuando se prueba con archivos dependientes del entrenamiento, aún así la diferencia en la 

eficiencia es entre un 2 y un 4 por ciento, lo cual es bastante bueno, ya que los resultados del 

sistema no dependen en gran medida del hablante. 
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5.2.4. Comparación entre caracterizaciones para vocales esofágicas aisladas. 

a) Utilizando los mismos 1 O archivos con los que se había entrenado el modelo oculto de 

Markov, donde el reconocimiento se realizo primero por coeficientes LPC, luego por formantes, 

y por último por coeficientes cepstrum obteniéndose los siguientes resultados: 

Vocal LPC Formantes Cepstrum 

A 100% 100% 100% 

E 100% 100% 100% 

1 90% 80% 40% 

o 100% 80% 70% 

u 80% 80% 80% 

94% 88% 78% 

Tabla 5.15 Resultados para archivos dependientes del entrenamiento. 

b) Utilizando 5 archivos diferentes a los archivos con los que se entrenaron los modelos ocultos 

de Markov, donde igualmente el reconocimiento se realizo primero por coeficientes LPC, luego 

por formantes, y por último con coeficientes cepstrum obteniéndose los siguientes resultados: 

Vocal LPC Formantes Cepstrum 

A 100% 100% 100% 

E 100% 100% 80% 

1 80% 80% 40% 

o 100% 100% 80% 

u 100% 40% 80% 

96% 84% 76% 

Tabla 5.16 Resultados para archivos independientes del entrenamiento 
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De las tablas anteriores podemos ver que la mayor eficiencia del sistema se alcanza cuando los 

archivos son caracterizados con LPC, mientras que la menor eficiencia es cuando se 

caracteriza con coeficientes cepstrum. 

5.2.5. Resultados con LPC de vocales de un hablante normal aisladas. 

El sistema de reconocimiento se probó con 250 archivos (50 por vocal) de hablantes normales 

independientes a la información de entrenamiento, los resultados obtenidos fueron los 

siguientes: 

Acertados Errados Eficiencia 

A 50 o 100% 

E 48 2 96% 

1 49 1 98% 

o 45 5 90% 

u 48 2 96 

Promedio 96% 

Tabla 5.17. Resultados para LPC independientes del entrenamiento de hablantes normales. 

De la tabla anterior podemos ver que la eficiencia en el caso de vocales normales aisladas con 

el método de LPC es bastante alta, y que si bien la A sigue presentando una eficiencia muy alta 

al igual que para las vocales esofágicas es la vocal O, la que presenta una eficiencia menor en 

comparación con las demás. 

5.2.5. Resultados con LPC de palabras. 

Se valido el sistema de reconocimiento de vocales introduciendo palabras al sistema de 

reconocimiento. Las palabras que se introdujeron al sistema tienen una longitud de 12000 

muestras (Tiempo aproximado de pronunciación de palabras bisílabas). Cada una de las 

palabras se separo en segmentos de 1000 muestras y se aplico el algoritmo de reconocimiento 

utilizado en las secciones anteriores, a excepción de que se diseño un sexto modelo oculto de 

Markov entrenado con un conjunto de secuencias de silencios y sonidos no vocalizados. 
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Para cada uno de los segmentos de 1000 muestras se tomo la decisión de pertenencia a cierta 

vocal, los resultados para cada uno de los segmentos fueron los siguientes: 

- ' s E G M E N T o 

Palabra 1 º. 2º. 3º. 4º. 5º. 6º. 7º. 8º. 9º. 10°. 11 º. 12°. 

CASA X X A X A A X X A A A A 

MAMA X X X X A X A A A A X X 

MESA X E E E X X A A A A X X 

MUJER X u u u u X X E E A E X 

PIJA X X X X 1 X X A A A X X 

DUDA X E u u A X X X E A A X 

DONA X o o o A X E A X A A X 

HOLA X u o o o X X X E A X A 

LUPA X X u o u o u X X A A A 

MIRA X X 1 1 X 1 X X X A A A 

Tabla 5.18. Resultados para palabras con caracterización de LPC. 

Cabe destacar que debido a que en el proceso de entrenamiento se utilizaron secuencias de 

vocales aisladas, el sistema únicamente logra reconocer las vocales donde las características 

son similares a vocales aisladas. Para lograr un sistema capaz de reconocer una gama más 

amplia de palabras, es necesario entrenar modelos ocultos de Markov utilizando una gama más 

amplia de fonemas. Por otro lado el proceso de reconocimiento se puede mejorar extrayendo 

las secuencias de entrenamiento de palabras reales y no simplemente grabaciones de vocales 

aisladas. 
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6. Conclusiones 
del Proyecto 

6.1 Conclusiones 

Conclusiones y Per.spectivas 

y Perspectivas 

Los formantes por sí mismos no dan información suficiente para poder distinguir un segmento 

de voz vocalizado de un segmento de voz no vocalizado. Para poder tomar una decisión es 

necesario emplear los formantes junto con otras técnicas de análisis, en nuestro caso la energía 

de la señal. 

Los formantes contienen la ubicación del mayor contenido espectral de las señales, sin 

embargo no se deben contundirse con los valores máximos de la transformada de Fourier sino 

más bien como la envolvente de la transformada. 

De los métodos para encontrar los formantes de una señal, el más sencillo y rápido de 

implementar es obtener el ángulo de las raíces de los coeficientes de predicción lineal para 

encontrar la posición de los formantes. 

Cuando una persona habla la energía de la señal que emite se va perdiendo a medida que 

habla; sin embargo, la energía de la voz de los pacientes que hablan mediante la Erigmotonía 

se pierde a una tasa mucho mayor por lo que es necesario hacer una segmentación de la señal 

original para hacer un análisis adecuado. 
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A pesar de que la tecnología de los modelos ocultos de Markov a contribuido en gran medida a 

los avances recientes en el reconocimiento de voz existen algunas limitaciones en este tipo de 

modelos estadísticos para el habla. La mayor limitación es la suposición de que observaciones 

sucesivas son independientes y por lo tanto asumir que la probabilidad de la secuencia de 

observación puede ser expresada por el producto ele las probabilidades de las observaciones 

individuales. Sin embargo a pesar de estas limitaciones este tipo de modelos estadísticos han 

funcionado extremadamente bien para solucionar diversos problemas de reconocimiento del 

habla. 

Para la etapa de reconocimiento pudimos ver que los modelos pueden ser entrenados con una 

sólo observación, o sea un mismo archivo, varias veces; o bien con observaciones múltiples lo 

cual nos permite incrementar el rango de posibilidades de que el sistema reconozca más 

variantes de una misma vocal y hacer el sistema lo más independiente del hablante posible. 

Por otro lado es muy importante no sólo la elección del número de símbolos observables para 

cada modelo, sino tener muy claro como se va a caracterizar la voz, para obtener los vectores 

de observación con los que se alimentará el sistema, en nuestro caso se tomaron tres 

caracterizaciones distintas de la voz: los formantes, los coeficientes de predicción lineal, y por 

último los coeficientes cepstrum. Después de analizar los resultados obtenidos podemos 

concluir que el reconocimiento de vocales mediante modelos ocultos de Markov es más 

eficiente utilizando coeficientes LPC que utilizando formantes o coeficientes cepstrum. 

Nuestros modelos son discretos, sin embargo existe una variante de modelos ocultos de 

Markov que considera el tiempo (HMM's continuos), con los cuales debido a las características 

que presenta la voz esofágica a lo largo del tiempo, podrían representar mayores ventajas que 

los modelos discretos. 

6.2 Perspectivas y Trabajo Futuro 

Los resultados que se han obtenido experimentalmente en la parte de análisis y reconocimiento 

han sido favorables. Sin embargo, es posible ajustar el umbral del algoritmo del sistema 

propuesto para que sea más fácil distinguir los segmentos vocalizados de los no vocalizados y 
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así facilitar el proceso de reconocimiento, y en la etapa de reconocimiento trabajar con 

diferentes esquemas de modelos (por ejemplo para fonemas), probar con distintas 

caracterizaciones de la voz, o bien ocupar características múltiples; además la opción de utilizar 

modelos continuos, con distintos símbolos observables. Vemos así que los modelos ocultos de 

Markov, pueden mejorarse de muchas maneras y que se pueden adaptar fácilmente a las 

condiciones con las que se trabaja según el área en cuestión. 
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7. Anexos 

1. Tutorial Markov 

Correspondientemente a la aproximación en el dominio del tiempo de una señal muestreada, 

existe una aproximación en el dominio de la frecuencia. Los procesos generalmente producen 

salidas observables las cuales pueden ser caract13rizadas como señales. Sabemos que las 

señales pueden ser discretas o continuas; pueden ser puras o tener ruido. Las fuentes de la 

señal pueden ser estacionarias o no estacionarias. Un problema fundamental es caracterizar 

estas señales en términos de modelos. Los modelos de las señales nos dan una descripción 

teórica de un sistema de señales para así poder procesar las mismas. Además nos permite 

aprender de la fuente de la señal. Como sea los modelos nos permiten realizar importantes 

sistemas prácticos como sistemas de predicción, de reconocimiento, de identificación, y otros 

de manera eficiente. 

Podemos dividir en dos clases de modelos, los determinísticos y los estadísticos. Los primeros 

utilizan propiedades conocidas específicas de la serial como amplitud, frecuencia, fase, etc. Los 

segundos tratan de caracterizar sólo las propiedades estadísticas de la señal (procesos 

gaussianos, procesos de Poisson, procesos de Markov, procesos ocultos de Markov, entre 

otros). 
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Nosotros nos enfocamos en el segundo tipo de modelos, en los modelos ocultos de Markov 

(HMM) para el reconocimiento de voz. 

Ni la teoría ni las aplicaciones a voz de los modelos ocultos de Markov son nuevas. La teoría 

básica es de finales de 1960 y principios de 1970. Aunque su aplicación con mayor 

conocimiento fue hasta hace unos cuantos años. 

A.1.1 Procesos discretos de Markov 

A. Un acercamiento a Markov 

Considere un sistema que pueda ser descrito para cualquier tiempo estando en una serie de N 

distintos estados, 81, 82, .... 8N, como vemos en la figura 1 (donde N=5 en este caso). 

Figura A.1. Cadena de Markov de 5 estados 

El sistema pasa por un cambio de estado (posiblemente al mismo estado) de acuerdo a un 

conjunto de probabilidades asociadas al mismo estado. Denotamos los instantes de tiempo 

asociados con cada cambio de estado como t=1,2 ..... , y denotamos el estado actual en el 

tiempo t como q1. Una descripción probabilística completa del sistema anterior, requiere en 

general de de la especificación del estado actual así como del estado anterior. Para el caso de 

las cadenas de Markov de primer orden sólo importa el estado actual y el anterior. 

Tenemos así que las probabilidades de transición de estados aii son de la forma: 
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donde 

y 

1~i, j~N 

N 

""ª =l ¿ lj 

.J=I 

Anexos 

(A.1.1) 

(A.1.2) 

El proceso estocástico de arriba puede ser llamado un modelo observable de Markov, ya que la 

salida del proceso es el conjunto de estados en cada instante de tiempo, donde cada estado 

corresponde a un evento físico observable. 

Para que quede más claro, consideremos un modelo de tres estados de Markov. Suponemos 

que una vez al día, el clima puede ser observado como uno de los siguientes: 

Estado 1: lluvia 

Estado 2: nublado 

Estado 3: soleado 

Figura A.2. Modelo de Markov para el clima en este ejemplo 

Postulamos que el clima en día puede ser caracterizado con uno de esos estados, y la matriz 
de transición de estados es 

0.4 0.3 0.3 

A= {a¡¡}= 0.2 0.6 0.2 

0.1 0.1 0.8 
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Supongamos que el clima en el día 1 (t =1) es soleado (estado 3), podemos preguntar la 

probabilidad de acuerdo al modelo de que el clima en los próximos siete días sea "soleado, 

soleado, lluvioso, lluvioso, soleado, nublado, soleado". De manera más formal, definimos la 

secuencia de observación O donde O = {S3 , S3 , S3 , S1, S1, S3 , S2, S3} correspondiente a t = 
1,2, .... 8, y deseamos determinar la probabilidad de O, dado el modelo. Esta probabilidad puede 

ser expresada (y evaluada) como 

= 1 · (0.8) (0.8) (0.1) (0.4) (0.3) (0.1) (0.2) 

= 1.536x10-4 

donde usamos 

(A.1.3) 

para denotar la probabilidad inicial. 

Ahora otra pregunta interesante que podemos hacernos es: dado que el modelo se encuentre 

en un estado conocido, ¿cuál es la probabilidad de que se quede en ese estado exactamente d 

días? Esta probabilidad puede ser evaluada como la probabilidad de la secuencia de 

observación 

o={s;,s,,s,, ... ,s',,S, 1:-s¡}, 
1 2 J d d+I 

(A .1.4) 

dado el modelo, que es 

(A.1.5) 
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La cantidad p¡(d) es la función de densidad de probabilidad de duración d en estado i. Esta 

densidad exponencial es característica de la duración del estado en una cadena de Markov. 

Basado en p¡(d), podemos calcular el número esperado de observaciones durante un estado, 

condicionado a empezar en ese estado como 

ci=I 
(A.1.6) 

Así el la probabilidad de días soleados seguidos según el modelo es 1/(0.2)=5, de nublados es 

2.5 y de lluviosos es 1.67. 

Podemos decir entonces que un modelo de Markov es una máquina finita de estados con 

transiciones estocásticas, en donde la secuencia de estados es una cadena de Markov. 

B. Extensión a modelos ocultos de Markov 

Hasta aquí hemos considerado modelos de Markov en los que cada estado corresponde a un 

evento observable. En el caso de la voz la observación es una función probabilística del estado, 

resultando en un proceso estocástico doblemente embebido con un proceso por debajo que no 

es observable (que esta escondido), pero que puede ser observado a través de otros procesos 

estocásticos que producen secuencias de observación. 

Cada salida de un modelo de Markov corresponde a un evento determinístico, mientras que 

cada salida de un modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model (HMM)) corresponde a una 

función probabilística de densidad; pero para cualquier secuencia de salida observada, la 

secuencia de estados que la genera esta oculta. 

Modelo de urnas y bolas: para extender las ideas de HMM consideremos un sistema de urnas y 

bolas como el de la figura A.3. 
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Urna 1 Urna 2 Urna N 

P(Rojo) • bit 1) P!Roiol • bz( 11 PI Rojo) • bN( 11 

P(AzulJ • b,t2) P!Azul) • bzl2l PllAzull • bM(21 
P(Verde) • b1(31 Plverde) • bzl3l PIVerde) • bNI 3) 

PIAmarillo) • b114l P(Amarillo J • bz!41 PI Amarillo) • b,.(4) 

PtNaranja) • b1IM) PI Naranja) • bz(M) P<Naranja) • bN(Ml 

O• { Verde ,Verde i\zul,Rojo, Amarillo,Rojo , .... Azul} 

Figura A.3. Un modelo de N estados de urnas y bolas el cual ilustra el caso general de un símbolo 
discreto de HMM. 

Asumimos que hay N urnas de vidrio en un cuarto. Dentro de cada una hay un gran número de 

bolas de colores. Se asume que hay M colores distintos de bolas. El proceso físico para obtener 

las observaciones es el siguiente: un genio esta en el cuarto, y de acuerdo a algún proceso 

aleatorio, escoge una urna inicial. De esta urna, se escoge una bola aleatoriamente y su color 

es apuntado como la observación. La bola es colocada de vuelta en la urna de la cual fue 

seleccionada. Una nueva urna se elige de acuerdo al proceso de selección aleatorio y el 

proceso de selección de la bola es repetido. El proceso genera una secuencia de observaciones 

finita de colores, que se quiere modelar como una salida observable de un HMM. 

El modelo más simple de HMM es el que corresponde a un estado por cada urna, y en el que la 

probabilidad de cada color de bola es definida para cada estado. La selección de urna es 

dictada por la matriz de transición del HMM. 

Otro ejemplo a considerar es el siguiente, supongamos que hay una línea de gente formada 

atrás de una pared y la gente atrás es una mezcla aleatoria de basketbolistas mexicanos e 

investigadores de reconocimiento de voz. No podemos ver a la gente que esta en la línea, pero 

cada una dice un suspiro profundo sigh, presumiblemente por estar en una fila larga. 
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Anexos 

Figura A.4. La pared esconde la fila de basketbolistas y de investigadores pero escuchamos sus sighs. 

Se sabe que los basketbolistas tienden a ser más altos, por lo que sus suspiros serán 

producidos por un aparato vocal más largo; y las resonancias asociadas tenderán a tener una 

frecuencia más baja. Aun así sabiendo esto habrá mucha variabilidad en el espectro de voz, 

aún cuando sólo analizáramos el espectro de voz de los basketbolistas el espectro será variable 

aunque sea por poco entre cada persona. En esta terminología diremos que un estado se 

refiere a la categoría de trabajo de la persona oculta (basketbolista o investigador). La salida 

asociada con el estado es una observación acústica de un sigh. Sí solo oímos los suspiros y no 

vemos a la gente que los produce, entonces la categoría de trabajo forma una secuencia de 

variables ocultas, mientras que la emisión acústica es directamente observada. Las secuencias 

ocultas se presume son generadas de acuerdo a alguna distribución, y para cada elección de 

estado una señal acústica es generada de acuerdo a otra distribución. 

Figura A.5. HMM de dos estados, con transición permitida entre cada estado al mismo o a otro. Las 
observaciones se generan según este modelo, con función de densidad asociada P(xlq) para cada 

estado. Cada transición es estocástica con probabilidades condicionales P(qdq¡). 
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El estado q1 podría corresponder a los basketbolistas, y el estado q2 podría representar a los 

investigadores. Cada estado esta asociado con una función de densidad para el sonido emitido 

(donde por ejemplo la representación acústica podría ser el promedio del valor del segundo 

formante por las altas porciones de energía del suspiro). En el caso que esta función de 

densidad se asuma independiente de los estados previos u observaciones, podemos escribir 

P(xnlq¡). La densidad P(xnlq1) sería entonces la distribución de los promedios de los formantes 

del suspiro de los basketbolistas y P(xnlq2) sería la distribución del promedio de los valores de 

los suspiros de los investigadores. Es común asumir también que la secuencia es una cadena 

de Markov de primer orden, por lo que la probabilidad de transitar del estado i al estado j puede 

escribirse como P(qlq¡), donde el caso especial de i = j se refiere como a un lazo sobre sí 

misma. 

C. Elementos de un HMM 

Un HMM está caracterizado por: 

1. N, el número de estados del modelo. Aunque los estados están escondidos, para 

muchas aplicaciones prácticas hay un significado físico adjunto a los estados del 

modelo. Se denota cada estado individual como S = {81, 82 , •..•• SN} y el estado en el 

tiempo t como q1• Donde q1 = S. 

2. M, el número de símbolos de distintas observaciones por estado (por ejemplo el tamaño 

del alfabeto discreto). El símbolo de observación corresponde a la salida física del 

sistema que se esta modelando. Se denotan los símbolos individuales como V = {v1, 

V2,· .... VM}. 

3. La distribución de probabilidad de transición de estados A ={a¡¡} donde 

l < . . <N _ l,J - (A.1.7) 

4. La distribución de probabilidad de símbolos de observación en el estado j , B={b¡(k)}, 

donde 
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5. La distribución de estado inicial TT={TT¡} donde 

1r, = P[q 1 = S,], 

IsJsN 

1 sksM 

Anexos 

(A.1.8) 

(A.1.9) 

Dados los valores apropiados de N, M, A, By TT, el HMM puede ser usado como generador para 

dar una secuencia de observaciones 

(A.1.1 O) 

donde cada observación 0 1 es uno de los símbolos de V, y T es el número de observaciones en 

la secuencia como sigue: 

1) Elegir un estado inicial q1 = S¡ , de acuerdo al estado inicial de distribución TT. 

2) Poner t =1. 

3) Elegir 0 1 = vk de acuerdo a la distribución de probabilidad del símbolo en el estado S¡. 

4) Transitar a un nuevo estado q1+1 = Si de acuerdo a la distribución de probabilidad de 

transición de estados para el estado S¡. 

5) Poner t = t+ 1; regresar al paso 3 si k T; sino terminar el procedimiento. 

ªo¡ ªij 

----- ql ----- q2 -- --qT 

b¡(k)! 
j l 

º1 o--, º1 

Figura A.6. Procedimiento a se9uir en un HMM. 
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El proceso anterior puede ser usado tanto como generador de observaciones, y como modelo, 

dada una secuencia de observaciones por un HMM apropiado. 

Una especificación completa de un HMM requiere la especificación de dos parámetros del 

modelo (N y M), especificaciones de los símbolos de observación, y la especificación de las tres 

medidas de probabilidad A, By TT. 

A=(A, B, rr) (A.1.11) 

D. Los tres problemas básicos de los HMM 

Problema 1: Dada la secuencia de observación O= 0 1 0 2 .. OT, y el modelo A=(A, B, rr) , 

¿cómo calculamos eficientemente P(OIA)? 

Problema 2: Dada la secuencia de O = 0 1 0 2 .... 0T , y el modelo A, ¿cómo se escoge la 

secuencia correspondiente de estado Q = q1q2 ... qr, que explica mejor las 

observaciones? 

Problema 3: ¿Cómo se ajustan los parámetros del modelo A para maximizar P(OIA)? 

El problema 1 es el problema de evaluación, la solución a este problema nos permite escoger 

el modelo que mejor concuerda con las observaciones. 

El problema 2 es en el que se trata de descubrir la parte oculta del modelo. Por razones 

prácticas, al no haber una secuencia "correcta" a encontrar, se trata de entonces de encontrar 

un criterio óptimo que va fuertemente ligada con el uso que se le de al modelo. 

El problema 3 es en el que se trata de optimizar los parámetros del modelo. La secuencia de 

observación usada para ajustar los parámetros se llama secuencia de entrenamiento, dado que 

se usa para entrenar el HMM. 
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Para que nos quede más claro supongamos un reconocedor de vocales. Para cada vocal 

queremos diseñar un HMM de N estados. Se representa la señal de la vocal como una 

secuencia en el tiempo de códigos de vectores espectrales. Se asume que la codificación se 

hace usando un libro de códigos espectrales con M únicos vectores espectrales: por lo que 

cada observación es el índice más cercano del vector espectral a la señal original. Así, para 

cada vocal, se tiene una secuencia de entrenamiento que consiste de un número de 

repeticiones de secuencias de índices del libro de códigos de la vocal. La primera tarea será 

construir modelos individuales para cada vocal. Esto se logra con la solución al problema 3 al 

estimar óptimamente los parámetros del modelo para cada vocal. Para desarrollar un 

entendimiento del significado físico de los estados del modelo, usamos la solución al problema 

2 para segmentar cada una de las secuencias de entrenamiento de vocal en estados, y luego 

estudiar las propiedades de los vectores espectrales que llevan a la observación ocurrida en 

cada estado. Una vez que el conjunto de HMMs esta diseñado, optimizado y estudiado, se lleva 

a cabo el reconocimiento de la vocal a través de la solución al problema 1 para calificar cada 

vocal basados en el modelo dada la secuencia de observaciones y elegir el modelo que tenga la 

mayor semejanza. 

A.1. 2 Solución a los problemas básicos de Markov 

A. Solución al problema 1 

Deseamos calcular la probabilidad de la secuencia, O = 01 02 .... 0T , y el modelo A. El modo 

más directo es enumerar cada secuencia de estados posible de longitud T (el número de 

observaciones). Considerando una secuencia fija de estados 

(A.1.12) 

donde q1 es el estado inicial. 

La probabilidad de la secuencia de observación O para la secuencia de estados de (A.1.12) 

será 

"/" 

P(O[Q,A)= TIP(O( [q,,A) (A.1.13a) 
1=1 
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donde se ha asumido independencia estadística de las observaciones. Así obtenemos 

(A.1.13b) 

La probabilidad de tal secuencia de estados Q puede escribirse como 

P(Q I A) = Jr a a ····a ,¡I qlq2 q2,¡3 ,¡T-lq1'* (A.1.13c) 

La probabilidad conjunta de O y Q (que ocurran simultáneamente) es simplemente el 

producto de los términos de arriba 

P(O,Q I J) = P(O I Q,J)P(Q,J) (3.7.14) 

La probabilidad de O dado el modelo es obtenida sumando la probabilidad conjunta sobre 

todas las posibles secuencias de estados q 

P(OIA)= IP(OIQ,J)P(QIJ) 
rudos(_) 

(A.1.15) 

La interpretación de estos cálculos es, inicialmente (t =1) estamos en el estado q1 con 

probabilidad TTq1, y generamos el símbolo 0 1 con probabilidad bq1(01). El reloj cambia de ta t+1 

(t=2} y hacemos una transición al estado q2 del estado q1 con probabilidad aq1q2, y generamos el 

símbolo 0 2 con probabilidad bq2(02}.Este proceso continua hasta llegar al tiempo T. 

Los cálculos requeridos para estas operaciones son del orden 2TNr, por lo que 

computacionalmente no es sencillo aún para valores pequeños de N y T. 

Para mejorar esto se utiliza el procedimientote avance y retroceso. Dónde cada paso del 

algoritmo consiste de la suma compuesta sobre todos los estados posibles anteriores del 

producto de los siguientes componentes: la probabilidad local del sonido; la probabilidad de 

transición del estado previo; y el valor de reecursión de a del estado previo en el estado actual. 

(A.1.16) 

Para resolver para a1(i) procedemos de la siguiente manera: 
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1) Inicialización 
¡-:;,¡~ N (A.1.17) 

2) Inducción 

a,,,(J) ~ [ t,a,(i)a,, }, (O,,.) 1::;1::;T-l 
(A.1.18) 

Figura A.7. Ilustración de la secuencia de operaciones para el cálculo de la variable hacia delante a1+1 

Esta figura muestra como el estado S, puede ser alcanzado en el tiempo t+ 1 desde los N 

estados posibles, S¡, 1:Si:SN, en el tiempo t. La probabilidad a1(i)a¡¡ es la probabilidad conjunta del 

evento 0 1 0 2 •.. Or. sea observada, y el estado S¡ sea alcanzado en el tiempo t+ 1 a través del 

estado S¡ en el tiempo t. Sumando este producto sobre todas las N posibilidades de estados S¡, 

1 :Si:SN, en el tiempo t resulta en la probabilidad de S¡ en el tiempo t+ 1 acompañado con todas las 

observaciones parciales previas. Una vez hecho esto y conociendo S¡, es fácil ver que a1+ 1U) se 

obtiene multiplicando la cantidad sumada por la probabilidad de b¡(Ü1+1). Así los cálculos del 

paso de inducción se lleva a cabo para todos los estados j, 1 :Sj:SN, para un t dado; el cálculo es 

después iterando para t = 1,2, .... , T-1. 

3) Terminación 
,V 

P(O I Á) = ¿a1 (i) (A.1.19) 
1~1 

Y el último paso nos permite tener P(OIA) como la suma de las variables ar(i) terminales de 
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avance. Ya que por definición a 1 (i)=P(O¡D2 •• .0r,qr =S, IA) y donde P(Oli\) es solo la suma 

de todas las aT(i), s. 

S¡ e 

\ . 
"_¡ • 

'"' . 
l 

•• ,7 

Figura A.8. Ilustración del procesamiento de avance. 

Para resolver el problema 1 sólo se necesita la parte de avance del algoritmo de avance­

retroceso. Para la parte par resolver el problema 3 es la parte de retroceso del algoritmo. Así 

consideramos una variable de retroceso definida como 

(A.1.20) 

la probabilidad de la secuencia de observaciones parciales de t+ 1 hasta el final, dado el estado 

S¡ en el tiempo t del modelo i\. Resolviendo para B tenemos: 

1) Inicialización 

/3/i) = 1 l ~ i ~ N (A.1.21) 

Esta define arbitrariamente BT(i) para ser 1 para todos los estados i. 

2) Inducción 
,V 

/3, (i) = ¿al/b, (0,+1 )/3,+1 (.i) t = T - l, T - 2, .... 1,1 .:;, i .:;, N (A.1.22) 
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S¡ e 

'i • 

T 

Figura A.9. Ilustración del procesamiento de retroceso 

Esta figura muestra como para poder esta en el estado S; en el tiempo t, y contar la secuencia 

de observación del tiempo t+ 1 en adelante, se tiene que considerar todos los S¡ estados 

posibles, en el tiempo t+ 1, contando para la transición de S; a S¡ (el término a;¡), así como la 

observación 0 1+1 en el estado j (el término b¡(Ü1+1)), y la cuenta de las observaciones parciales 

de la secuencia de observaciones del estado j (el término ~1+1U)). 

B. Solución al problema 2 

Hay muchos métodos para encontrar la secuencia de estados óptima asociada con la secuencia 

de observación dada. La que vamos a utilizar se conoce como algoritmo de Viterbi, el cual es 

una técnica formal para encontrar que exista esta única mejor secuencia de estados. 

Para encontrar la mejor secuencia única de estados, Q = {q1q2 .. qT}, para la secuencia dada de 

observaciones O= 0 10 2 ... OT, necesitamos definir la cantidad 

(A.1.23) 
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donde ~ (i) es la mayor probabilidad a lo largo de un solo camino, en el tiempo t, que cuenta 

por la primera observación de t y termina en el estado S¡. Por inducción tenemos que 

()1+1 (}) = [ max J, (i)a,¡]. bl ( 01+1) (A.1.24) 

Necesitamos tener un seguimiento del argumento maximizado (24), para cada t y j, en orden de 

recuperar la secuencia de estados. Para lograr esto creamos un arreglo lJJ1U). 

1) Inicialización 

2) Reecursión 

()1 (i) = Jr1bi ( 01 ), 

lJJ1 (i)=O 

J, (}) = max[ J,_1 (i)au] · b
1 
(O,) 

¡:::;;:::;N 

lfl, (j) = arg max [ <5,-J (i)a ij] 
ISiSN 

3) Terminación 

l$1$N 

q; = arg max[Jr(i)] 
1:::;,:::;N 

4) Camino (secuencia de estados) de recuento 

2~t~T 

l~j~N 

2~t~T 

1 ~j~ N 

q; = 1//1+1 (cl+i) t = T -1, T - 2, ... 1. 

(A. l .25a) 
(A.1.25b) 

(A.1.26a) 

(A.1.26b) 

(A.1.27) 

(A.1.28) 

El algoritmo de Viterbi es similar a la implementación del de avance (excepto por el paso de 

recuento). La mayor diferencia es en la maximización sobre los estados previos que se usa en 

vez del procedimiento de suma. 
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Figura 3.10. Ilustración del alineamiento iterativo de Viterbi. 

C. Solución al problema 3 

Anexos 

Este problema es el de determinar un método para ajustar los parámetros del modelo para 

maximizar la probabilidad de la secuencia de observación dado el modelo. Aunque no existe un 

camino analítico para resolver este problema, podemos escoger A=(A,B;rr) tal que P(OI A) se 

maximice localmente usando un procedimiento iterativo como el método Baum-Welch (o 

equivalentemente el EM (método de expectation-modification)). 

Para describir el procedimiento de reestimación, primero definimos ~1(i,j), como la probabilidad 

de estar en el estado S¡, en el tiempo t, y en el estado Si en el tiempo t+ 1, dado el modelo y la 

secuencia de observación. 

<;,(i,j)=P(q, =S,,CJ,+i =S, J0,,1) (A.1.29) 

La secuencia de eventos que nos lleva a las condiciones requeridas es ilustrada en la 

siguiente figura. 
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Anexos 

Figura 3.11. Ilustración de la secuencia de operaciones requerida para el cálculo del evento conjunto 

del sistema éste S; cuando t, y en S¡ cuando t+ 1. 

Podemos redefinirla en términos de las variables de avance-retroceso, de la siguiente manera 

~, (i, j) = a¡(i)a,1;( ~,~ ;/3,0J1 

a, ( i)aub1 ( 0 1+1) /3,+i (j) 
N N 

(A.1.30) 

¿¿a, (i)aub, ( 0,+1 )/3,+1 (j) 
1=1 .1=1 

donde el término del numerador es simplemente P(q, = S;,q,+
1 
= s, 1 o,J) y la división por P(OIA) 

nos da la medida de probabilidad deseada. 

Podemos relacionar y1(i) con ~1(i.j) de la siguiente forma 

N 

r,(i) = ¿~,(i,j) (A.1.31) 
j=I 
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Si sumamos Y1(i) sobre el índice de tiempo t, obtenemos una cantidad que puede ser 

interpretada como el número de veces esperado que el estados S¡ es equivalente al número de 

transiciones esperadas hechas del estado S;. De manera similar, la suma de ~1(i.j) sobre t puede 

ser interpretada como el número esperado de transiciones del estado S; al estado S¡_ 

r-1 

¿ Y, (i) = número de transciones e:iperadas del estado S; 
/=l 

r-1 

¿;', (i,j) = número de transciones esperadas del estado S; al S
1 

t=I 

Usando las fórmulas anteriores podemos llegar a una serie de fórmulas razonables de 

reestimación 

n, = .frecuencia e:iperada en el estado S;J.1ara tiempo(t = 1) = y, (i) (A.1.32a) 

r - 1 

I t, u, .i) 
# esperado de transicion es del estado S; 

/=l =-----
T-t 

(A.1.32b) 
CllJ # esperado de transicion es del estado S; al S I 

Ir, u) 
/=I 

T-1 

I Yr(i) 
- . # esperado de veces en estado j y obs . símbolo v k 
h, ( ¡) = - - - - --- -----~ - --- -- - - - --

. # e.\perado de veces en estado j 

t=l 
(A.1.32c) 

J'-1 

Ir, U) 
/=I 

Si definimos el modelo actual como A=(A,B,rr) y lo usamos para calcular los lados de 

derecha-izquierda de (32a) a (32c), y definimos el modelo reestimado l = (A, B,n:) ,como 

determinados del lado izquierdo-derecha, se puede comprobar o bien que 1) el modelo inicial A 

define un punto crítico de la similitud de funciones, en cuyo caso A =A; o 2) el modelo A es más 

probable que el modelo A en el sentido de que P(OI l )>P(PI>-). 

Basados así en el procedimiento anterior, si iterativamente usamos A en lugar de A y 
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repetimos los cálculos de reestimación, podemos mejorar la probabilidad de observar O del 

modelo hasta que cierto punto se alcance. El resultado final de este procedimiento de 

reestimación se llama estimación máxima de probabilidad de HMM. 

A.1.3 Tipos de HMM 

Hasta ahora hemos hablado de casos especiales de HMM's ergódicos o totalmente conectados 

(un modelo ergódico tiene la propiedad de que cada estado puede ser alcanzado de cualquier 

otro estado en un número finito de pasos). Para algunas aplicaciones, como el de voz, se usa 

otro tipo de modelo como en modelo de izquierda-derecha o de Bakis, donde la secuencia de 

estados asociada del modelo tiene la propiedad de que conforme el tiempo aumenta el índice 

de estados decrece o se queda igual. 

(a; 

(b) 

·:Y· 
(e) 

Figura A.12. Ilustración de tres tipos distintos de HMM's. (a) modelo ergódico de 4 estados. (b) modelo 

izquierda-derecha de 4 estados. (c) modelo de izquierda derecha con caminos paralelos de 6 estados. 
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Las propiedades fundamentales de los modelos de izquierda-derecha son 

a¡¡=O, j<i (A.1.33) 

lT = {°' i -::j; i 
1 1 i = 1 

(A.1.34) 

Debe de ser claro que, para el último estado en un modelo de izquierda a derecha, los 

coeficientes de transición de estados están especif icaclos por 

CI NN =] 

a:v, = O, i < N 
(A.1.35) 

A. Densidades continuas de observación en HMM·s. 

Hasta ahora sólo habíamos considerado el caso cuando las observaciones estaban 

caracterizadas por símbolos discretos escogidos de un alfabeto finito, y podíamos usar una 

densidad de probabilidad discreta para cada estado del modelo. Sin embargo en el caso de voz 

tenemos señales continuas (vectores), que si bien es posible cuantizar hay cierta degradación, 

por lo que es ventajoso utilizar observaciones continuas de densidad. La representación más 

general de fdp, sería de la siguiente forma 

M 

b¡(O) = ¿c1111 CT[O,µjl
11
,Ujl

11
], (A.1.36) 

111=1 

donde O es el vector a ser modelado, C¡m es el coeficiente de distribución del mth elemento de 

la distribución en el estado j y n es cualquier densidad simétrica elíptica (Gaussiana), con un 

vector de media µ¡m y matriz de covarianza U¡m para el mth componente de la distribución en el 

estado j. La ganancia de la distribución satisface las limitantes estocásticas 

.\l 

"'e =I L..,¡ /fll 

m=I 

e ~o 
/111 

l ':5,J':5, N 

tal que su fdp pueda ser normalizada adecuadamente. 
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[ b1 (x)dx = 1 l~j~ N (A.1.38) 

Las fórmulas de reestimación para los coeficientes de la distribución de densidad son de la 

forma 

J' 

IrJJ,k) 
- t=I 
C.1k -¡,.J- (A.1.39) 

¿¿ Y,(},k) 
t=I k=I 

r 

LY1CJ,k)·01 
- t=I 
µ;k - T - - -

(A.1.40) 

I Y1CJ,k) 
r=l 

J' 

I Y1 ( i, k) · ( o/ - µ,k )( o/ -· µ1k ) · 
Ü.1k t=I ___ -- J' -- - - -- - - (A.1.41) 

IrJJ,k) 
t=I 

donde prima denota la transposición de vectores y donde y,(i,j) es la probabilidad de estar en el 

estado j en el tiempo t con la componente kth de la distribución contada para 0 1• 

Y1 (i, j) -,ª/i)/3__1 (¡) -

¿al(}) /11 (}) 
l=I 

c,k n (o/, J-1,i: , u,k ) 
Al 

I c.l'"nc º/, Jl.1111 ·u,,,,) 
111=\ 

La reestimación para a¡¡ es la misma que la usada para observaciones discretas 

A.1. 4. Cuestiones de implementación de HMM's 

A. Escalamiento 

(A.1.42) 

Para entender porque se requiere el uso del escalamiento en la implementación del 
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procedimiento de reestimación de HMM 's, consideremos la definición de a¡(i) de (A.1.17). 

Puede verse que a¡(i) consiste de la suma de un largo número de términos, cada uno de la 

forma 

t-l 

TI ªq,q,+I TI b q, (os) (A.1.43) 
s=l s=l 

con qt = S¡. Como cada término de a y b es menor a 1 (generalmente significativamente menor a 

1 ), puede verse que mientras t empieza a hacerse grande, cada término de a¡(i) empieza a 

acercarse exponencialmente a cero. Para t los suficientemente grandes el rango dinámico de 

los cálculos de a¡(i) excederá el rango de precisión de esencialmente cualquier máquina. Por 

esta razón la única manera de realizar los cálculos es incorporando un procedimiento de 

escalamiento. 

El procedimiento básico de escalamiento que es usado, es multiplicar a¡(i) por un 

coeficiente de escalamiento que sea independiente de i, con el propósito de mantener la a¡(i) 

escalada dentro del rango dinámico del cálculo 1:'.S:t:,;T. Un escalamiento similar es hecho a los 

coeficientes _/3t(i) (debido a que también tienden a cero de manera rápida), y luego, al final de los 

cálculos, los coeficientes de escalamiento so cancelados. 

Para tener un mejor entendimiento de este procedimiento, consideremos las formulas para los 

coeficientes de transición de estados a¡¡. Si escribimos la fórmula de reestimación (A.1.32b) 

directamente en términos de las variables de adelanto y retroceso tenemos que 

J'-1 

¿ a 1 (i)a,
1
b

1 
( 0 1+1 )/31, 1 (j) 

- t=I a,, = -1:----¡:¡ - - - - - - - - - - (A.1.44) 

L L ª1 (i)a,, b, ( 01+1) /J1+1 ()) 
1=1 ¡=! 

Considerando el cálculo de a¡(i). Para cada t, primero calculamos a¡(i) de acuerdo a la fórmula 

de inducción (A.1.19), y luego multiplicando por el factor de escalamiento Ct, donde 
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c1 = tv--- - (A.1.45) 

¿a1(i) 
¡=I 

Así, para una t fija, primero calculamos 

N 

aJi) = ¿t11_i(_i)a,
1
b/01 ) (A.1.46a) 

/=I 

Luego el set de coeficiente escalado t11 (i) es calculado como 

N 

¿ t11_
1 
(.i)a;

1
b

1 
( 0 1 ) 

(x, (i) Nj=IN --- --- ---- - - (A.1.46b) 

¿¿t1
1

_ 1 (j)a,
1
h1(0

1
) 

i=I .J=I 

Por inducción podemos escribir t1
1

_
1 
(.i) como 

(A.1.47a) 

Así podemos escribir t1
1 
(i) como 

(A.1.47b) 

Así cada a
1 
(i) es efectivamente escalada por la suma sobre todos los estados de a1 (i) . 

Luego calculamos los términos }t(i) de la recursión en retroceso. Las }J's escaladas son de la 

forma 

(A.1.48) 
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Como cada factor de escalamiento reestablece efectivamente la magnitud de los términos a- a 1, 

y como las magnitudes de los términos a-y j3 son comparables, usando los mismos factores de 

escalamiento en las _¡rs como usamos en las a-'s es una forma efectiva de mantener los cálculos 

dentro de límites razonables. 

B. Secuencias de observaciones múltiples 

Para los modelos de HMM's de izquierda a derecha una sola secuencia de observación no es 

suficiente para el entrenamiento. Así para obtener datos suficientes para estimar de manera 

confiable los parámetros del modelo, se tienen que usar múltiples secuencias de observación. 

Esta modificación se lleva a cabo denotando un conjunto de secuencias de observación K 

o= ¡0(1) ,0(2) , ...... ,o(k)J (A.1.49) 

donde Q(k) = [O/k) ,oll , ...... ,oll] es la kth secuencia de observación. Se asume que cada 

secuencia de observación es independiente, y la meta es ajustar los parámetros del modelo A 

para maximizar 

K 

P(O I A)= TI P(O(k) 1 A) 
k=I (A.1.50) 

Así tenemos que las fórmulas de reestimación para secuencias de observaciones múltiples son 

modificadas al agregar conjuntamente la frecuencia individual de ocurrencias para cada 

secuencia quedando de la siguiente forma 

(A.1.51) 
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(A.1.52) 
b_;(€)=------·u_.O,~=-v~, __ 

t --'- I ª,. u) /3," u) 
k=I pk l=I 

y TT; no es reestimada ya que TT1=1, TT;=O,i;t:1. 

La idea principal es remover el factor de escalamiento de cada término antes de hacer 

sumarlos. 

C. Estimaciones Iniciales para HMM's 

Sabemos que las ecuaciones de reestimación nos dan valores de los parámetros del HMM que 

correspondan al máximo global de la función de similitud. Una pregunta clave es como escoger 

los parámetros iniciales del HMM. Básicamente no hay una respuesta directa, sin embargo la 

experiencia muestra que ya sea de manera aleatoria o estimaciones iniciales uniformes de rr y 

de A es adecuada para dar un valor útil de los parámetros reestimados en la mayoría de los 

casos. Sin embargo para los parámetros de B, la experiencia muestra que buenas estimaciones 

iniciales son útiles en el caso de distribuciones continuas. Algunas de las maneras de escoger 

se verán más adelante. 

D. Elección del modelo 

No hay una manera teórica correcta simple, de hacer la selección del modelo. Estas elecciones 

deben hacerse dependiendo de la señal a modelar. 

2. Algoritmos 

Algoritmo sistema análisis 

clear 
archivo='*'; % nombre del archivo 
[X,FS]=WAVREAD(archivo); % convierte el archivo *.wav a una matriz 
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SEG=800; % tamaño del segmento 
RF1=1; 
TX=length(X)-1; % tamaño del archivo 
DX=[O:TX]/FS; % dominio del archivo 
CLPC=4+FS/1000; % coeficiente del LPC 
TM=80; % tamaño de la muestra 
VENTANA=hamming(TM); 
LIM=.25; % umbral de selección 

while 

REF1=1; 

while 

end 

RF1 <= (TX/SEG) 
Y=X((1 +(RF1-1 )*SEG):(SEG*RF1 )); % segmentación 

REF1 <= SEG/TM 
SMPL=Y((1 +(REF1-1 )*TM):(TM*REF1 )); % muestreo 
YLPC=lpc(SMPL,CLPC); % espectro LPC 
ROOTS=roots(YLPC); % raíces del espectro LPC 
ROOTS=ROOTS(imag(ROOTS)>0.01 ); 
FORM=sort(atan2(imag(ROOTS),real(ROOTS))*FS/(2*pi)); 
F1 (REF1 )=round(FORM(1 )); % Formantes 1, 2 y 3 
F2(REF1 )=round(FORM(2)); 
F3(REF1 )=round(FORM(3)); 
SMPL=SMPL.*VENTANA; % Ventaneo 
FFTY =abs(fft(SMPL, FS) )*2/length(SMPL); % Transformada 

% Rápida de Fourier 
aF1 (REF1 )=FFTY(F1 (REF1 )); % Amplitud de los formantes 
aF2(REF1 )=FFTY(F2(REF1 )); % 1, 2 y 3 
aF3(REF1 )=FFTY(F3(REF1 )); 
REF1 =REF1 + 1; 

MaF1 =max(aF1 ); % Selección de las amplitudes mayores del segmento 
MaF2=max(aF2); 
MaF3=max(aF3); 
aF1 =aF1 ./MaF1; % Normalización de los valores máximos 
aF2=aF2./MaF2; 
aF3=aF3./MaF3; 
laF1=aF1>LIM; % Máscara individual por umbral 
laF2=aF2>LI M; 
laF3=aF3>LI M; 

AUX=length(aF1 ); 
AUX2=1aF1 &laF2&1aF3; % Máscara para la vocalización con una ANO 
REF1=1; 
REF2=1; 
while REF2 <= AUX 
while REF1 <= TM 
OUT(REF1 +(REF2-1 )*TM)= Y(REF1 +(REF2-1 )*TM)*AUX2(REF2); % Aplicación 
% de la máscara a la señal original 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 

Anexos 

94 



Capítulo 7 

REF1 =REF1 + 1; 
end 
REF1=1; 
REF2=REF2+ 1; 
end 

end 

EX((1 +(RF1-1 )*SEG):(SEG*RF1 ))=OUT; 
RF1=RF1+1; 

TEX=length(EX)-1; % tamaño del archivo a la salida 
DEX=[O:TEX]/FS; % dominio de la salida 
subplot(2, 1, 1) % gráfica archivo original 
plot(DX,X) 
subplot(2, 1,2) % gráfica archivo de salida 
plot(DEX,EX) 

Algoritmo sistema reconocimiento 

• Algoritmo de Avance 

function LL = avance3(pi,A,B,o) 
L=size(o, 1 ); 
LL=O; 
for 1=1 :L 

obs{l}=o(I,:); 
end 
for 1=1 :L 

O{l}=B(obs{I},:)'; 
end 
N=size(A, 1 ); 
T =size(O{ 1 },2); 
º/o--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Alfas Escaladas 
0/o --------------------------------------------------------------------------
% lnicializacion 
for 1=1 :L 

for i=1 :N 
alfa_tilde{l}(1,i) = pi(i)*O{l}(i, 1 ); 

end 
c{I}( 1 )= 1 /sum( alfa_tilde{I}( 1,:) ); 
alfa{l}(1,:)=c{l}(1)*alfa_tilde{l}(1 ,:); 

%Recursion 
for t=2:T 

for i=1 :N 
alfa_tilde{l}(t,i) = sum(alfa{l}(t-1, :)'. * A(:,i)) * O{l}(i, t); 

end 
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c{l}(t)= 1 /sum(alfa_tilde{l}(t, :) ); 
alfa{l}(t,: )=c{l}(t) * alfa_tilde{I} (t,:); 

end 
end 
% Terminacion 
for 1=1 :1 

LL=LL+-sum(log 1 O( c{I}) ); 
End 

• Algoritmo de reestimacion de parametros basado en el metodo Baum-Welsh 

function [pi_hat, A_hat, B_hat]=bw(pi, A, B, o) 
Prob_ant=log( avance(pi,A, B,o) ); 
Proba_nueva=O; 
fprintf(1,'\n La probabilidad de semejanza inicial es: %f',Prob_ant); 
O=B(o,:)'; 
pi_hat=pi; 
A_hat=A; 
B_hat=B; 
T =size(0,2); 
N=size(A, 1 ); 
alfa=zeros(T, N); 
beta=zeros(T,N); 
K= size(B, 1 ); %numero de simbolos observables 

º/o--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Alfas 
º/0--------------------------------------------------------------------------
% lnicializacion 
for i=1 :N 

alfa(1,i) = pi(i)*O(i, 1 ); 
end 
% Recursion 
fort=1:T-1 

for j=1 :N 
alfa(t+ 1,j) = sum(alfa(t,:)'.* A(:,j))* OU,t+ 1 ); 

end 
end 
º/o--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Betas 
º/0--------------------------------------------------------------------------
% lnicializacion 
for i=1 :N 

beta(T,:) = 1; 
end 
% 1 nducccion 
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t= T-1; 
while t>O 

for i=1 :N 
for j=1 :N 

beta_nU)=A(i,j)*OU,t+ 1 )*beta(t+ 1,j); 
end 
beta(t,i)=sum(beta_n); 

end 
t=t-1; 

end 

º/o--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de xi 

%--------------------------------------------------------------------------
xi=zeros(N,N,T-1 ); 
LL=avance(pi,A,B,o); 
fort=1:T-1 

for i=1 :N 
for j=1 :N 

xi(i,j, t)=(alfa(t,i)* A(i,j)*OU, t+ 1 )*beta(t+ 1,j))/(LL); 
end 

end 
end 

'Yo--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Gamma 

º/0--------------------------------------------------------------------------
gamma=zeros(T-1,N); 
for t=1 :T-1 

for i=1 :N 
gamma(t,i)=sum(xi(i, :, t) ); 

end 
end 

º/o--------------------------------------------------------------------------
%CalCUIO de las nueva matriz pi 

º/o--------------------------------------------------------------------------
pi_hat=gamma(1,:); 
º/o--------------------------------------------------------------------------
%CalCUIO de la nueva matriz A 

º/0--------------------------------------------------------------------------
for i=1 :N 

tor j=1 :N 
A_hat(i,j)=sum (xi(i,j,:) )/sum (gamma(:, i)); 

end 
end 
º/o--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de la nueva matriz B 
º/0--------------------------------------------------------------------------
tor i=1 :N 

patron(: ,i)=o(1 :T-1 )'; 
end 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 

Anexos 

97 



Capítulo 7 

for k=1 :K 
mascara=patron==k; 
gamma2=gamma. *mascara; 
for j=1 :N 

B_hat(k,j)= sum(gamma2(:,j))/sum(gamma(:,j)); 
end 

end 
'Yo--------------------------------------------------------------------------
A=A_hat; 
B=B_hat; 
pi=pi_hat; 
Proba_nueva=log(avance(pi,A,B,o)); 
fprintf(1,'\n La probabilidad de semejanza nueva es: %f',Proba_nueva); 
end 

• Algoritmo de Retroceso 

function beta1 = retroceso(pi,A,B,o) 
O=B(o,:)'; 
N = size(A, 1 ); %% Numero de estados 
T =size(0,2); % Longitud de la secuencia de observaciones 
% lnicializacion 
for i=1 :N 
beta(i) = 1; 
end 
%1nduccion 
t= T-1; 
while t>O 

for i=1 :N 
for j=1 :N 

beta_nU}=A(i,j)*OU,t+ 1 }*beta U); 
end 
beta_m (i)=sum (beta_n); 

end 
beta=beta_m; 
t=t-1; 

end 
beta 1 =beta; 

• Algoritmo de Viterbi 

function [viterbi_path, viterbi_score]=vitrebi(pi, A, B, o) 
º/0--------------------------------------------------------------------------
°!olnicializacion de variables 
0/o--------------------------------------------------------------------------
N=size(A, 1 ); 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 

Anexos 

98 



Capítulo 7 

Obs=B(o,:)'; 
T =size(Obs,2); 
psi=zeros(T,N); 
delta=zeros(T, N); 
viterbi_path=zeros(1,T); 
for i=1 :N 

delta(1,i)=pi(i)*Obs(i, 1 ); 
psi(1,i)=O; 

end 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
%Recursion 
ºlo --------------------------------------------------------------------------
for t=2:T 

for j=1 :N 
[max_val,max_index]=max(delta(t-1,:)'. * A(:,j)); 
delta(t,j)=max_val*ObsU,t); 
psi ( t,j)=m ax_i ndex; 

end 
end 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
% Terminacion 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
[max_val,max_index]=max(delta(T,:)); 
viterbi_score=max_ val; 
viterbi_path(T)=max_index; 
ºlo --------------------------------------------------------------------------
%8acktracking 
º10--------------------------------------------------------------------------
t= T-1; 
while t>O 

viterbi_path(t)=psi(t+ 1,viterbi_path(t+ 1 )); 
t=t-1; 

end 

Anexos 

• Algoritmo de reestimacion de parametros basado en el metodo Baum-Welsh escalado 

function [pi_hat, A_hat, B_hat]=bw(pi, A, 8, o) 
Prob_ant=avance2(pi,A,8,o); 
Proba_nueva=O; 
fprintf(1,'\n La probabilidad de semejanza inicial es: %f',Prob_ant); 
L=size(o, 1 ); 
for 1=1 :L 

obs{l}=o(I,:); 
end 
for 1=1 :L 

O{l}=B(obs{I},:)'; 
end 
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N=size(A, 1 ); 
K= size(B, 1 ); %numero de simbolos observables 
pi_hat=pi; 
A_hat=A; 
A_hatnum=zeros(N,N); 
A_hatdenom=zeros(N,N); 
B_hatnum=zeros(K,N); 
B_hatdenom=zeros(K,N); 
B_hat=B; 
T =size(0{1 },2); 
for 1=1 :L 

alfa{l}=zeros(T,N); 
beta {l}=ze ros(T, N); 

end 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Alfas Escaladas 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
% lnicializacion 
for 1=1 :L 

for i=1 :N 
alfa_tilde{l}(1,i) = pi(i)*O{l}(i, 1 ); 

end 
c{I}( 1 )= 1 /sum(alfa_tilde{I}( 1,:) ); 
alfa{l}(1,:)=c{1}(1 )*alfa_tilde{l}(1,:); 

%Recursion 
for t=2:T 

for i=1 :N 
alfa_tilde{l}(t,i) = sum(alfa{l}(t-1, :)' .* A(:,i) )* O{l}(i, t); 

end 
c{l}(t)= 1 /sum ( alf a_tilde{l}(t,:) ); 
alfa{l}(t,: )=c{l}(t) * alfa_tilde{I} (t,:); 

end 
ºlo--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Betas 
ºlo- -------------------------------------------------------------------------
% lnicializacion 

for i=1 :N 
beta{l}(T,:) = 1 *c{l}(T); 

end 
% lnducccion 

t= T-1; 
while t>O 

for i=1 :N 
for j=1 :N 

beta_n{l}U)=A(i,j)*O{l}U,t+ 1 )*beta{l}(t+ 1,j); 
end 
beta{l}(t,i)=sum(beta_n{I} ); 

end 
beta{l}(t,: )=beta{l}(t,:) *c{l}(t); 
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t=t-1; 
end 

ºlo--------------------------------------------------------------------------
%Calculo de xi 
ºlo--------------------------------------------------------------------------

xi{l}=zeros(N,N,T-1 ); 
for t=1 :T-1 

for i=1 :N 
for j=1 :N 

num{l}(i,j, t)=(alfa{l}(t,i)* A(i,j)*O{l}U, t+ 1 )*beta{l}(t+ 1,j) ); 
end 

end 
xi{l} (:,:, t)=num{I} (:,:, t)/sum( sum ( num{I}(:,:, t))); 

end 
ºlo- -------------------------------------------------------------------------
%Calculo de Gamma 
ºlo- ---------------------------------------------------------------··---------

gamma{l}=zeros(T-1,N); 
for t=1 :T-1 

for i=1 :N 
gamma{l}(t, i)=sum (xi{l}(i,:, t) ); 

end 
end 

end 
ºlo- ---------------------------------------------------------------·· ---------
%Calculo de las nueva matriz pi 
ºlo- ----------------------------------------------------------------· ---------
pi_hat=gamma{1 }(1,:); 
ºlo- ---------------------------------------------------------------·· ---------
%Calculo de la nueva matriz A 
º10--------------------------------------------------------------------------
for i=1 :N 

for j=1 :N 
A_hatnum(i,j)=A_hatnum(i,j)+sum(xi{l}(i,j,:)); 
A_hatdenom(i,j)=A_hatdenom(i,j)+sum(gamma{l}(:,i)); 

end 
end 
A_hat=A_hatnum./ A_hatdenom; 
ºlo- ----------------------------------------------------------------· ---------
%Calculo de la nueva matriz B 
ºlo- ---------------------------------------------------------------·· ---------
for 1=1 :L 

for i=1 :N 
patron{I}(: ,i)=obs{l}(1 :T-1 )'; 

end 
end 
for 1=1 :L 

for k=1 :K 
mascara{l}=patron{l}==k; 
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gamma2{1}=gamma{l}.*mascara{I}; 
for j=1 :N 

B_hatnum(k,j)=B_hatnum(k,j)+sum(gamma2{1}(:,j)); 
B _hatdenom (k,j)=B _hatdenom (k,j)+sum(gamma{I}(: ,j)); 

end 
end 

end 
B _hat=B _hatnum ./B _hatdenom; 
0/o- ----------------------------------------------------------------· ---------
A=A_hat; 
B=B_hat; 
pi=pi_hat; 
%--------------------------------------------------------------------------
Proba_nueva=avance2(pi ,A, B,o ); 
fprintf(1,'\n La probabilidad de semejanza nueva es: %f',Proba_nueva); 
end 

• Algortimo umbrales 

unction [B]=umbrales(A,B) 
N=size(A, 1 ); 
K= size(B, 1 ); 
for i=1 :N 

cont=O; 
for k=1 :K 

if B(k,i)<0.01 
B(k,i)=0.01; 
cont=cont+ 1; 

end 
end 
contador(i)=cont; 

end 
for i=1 :N 

resta(i)=contador(i) *. O 1 /K; 
end 
for i=1 :N 

cont=O; 
for k=1 :K 

B(k, i)=B(k, i)-resta(i); 
end 

end 

• Algortimo reconocimiento vocales 

function [letra]=rec(obs1, piA, piE, pil, piO, piU, AA, AE, Al, AO, AU, BA, BE, BI, BO, BU) 
buenasa=O; 
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buenase=O; 
buenasi=O; 
buenaso=O; 
buenasu=O; 
tamano=size(obs1, 1 ); 
for j=1 :tamano; 

probU, 1 )=avance(piA,AA,BA,obs1 U,:)); 
probU,2)=avance(piE,AE,BE,obs1 U,:)); 
probU,3)=avance(pil,AI ,Bl,obs 1 (j,:)); 
probU.4)=avance(piO,AO,BO,obs1 U,:)); 
probU,5)=avance(piU,AU,BU,obs1 U,:)); 
[y,i]=max(probU ,: ) ); 

if i==1 
letra='A'; 
buenasa=buenasa+1; 
end 

if i==2 
letra='E'; 
buenase=buenase+1; 
end 

if i==3 
letra='I'; 
buenasi=buenasi+ 1; 
end 

if i==4 
letra='O'; 
buenaso=buenaso+1; 
end 

if i==5 
letra='U'; 
buenasu=buenasu+1; 
end 

end 
fprintf(1,'\n De %f ventanas de 200 muestras:',tamano); 
fprintf(1,'\n Se detectaron %f Aa',buenasa); 
fprintf(1,'\n Se detectaron %f Es',buenase); 
fprintf( 1,'\n Se detectaron %f Is' ,buenasi); 
fprintf(1,'\n Se detectaron %f Os',buenaso); 
fprintf(1,'\n Se detectaron %f Us',buenasu); 

• Programa de caracterización de la voz por medio de CEPSTRUM 
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function [cepst]=cepstrum(alpha); 
c=O; 
for m=1:12 

c(m)=alpha(m); 
for k=1 :m-1 

c(m)=c(m)+(k/m)*c(k)*alpha(m-k); 
end 

end 
q=fix(3*12/2); 

for m=12+ 1 :q 
c(m)=O; 
for k=m-12:m-1 

c(m )=c( m )+(k/m) *c(k) * alpha(m-k); 
end 

end 

M=[1 :1 :q]; 
w=(1 +q/2*sin(pi*M/q)); 
cepst=c. *w; 

• Programa de caracterización de la voz por medio de Extracción de formantes 

function [ffreq]=formant(x1) 
ffreq=zeros(5, 1 ); 
X=X1; 
fs=BOOO; 
%0btencion del filtro de prediccion lineal 
ncoeff=2+fs/1000; 
a=lpc(x,ncoeff); 
[h,f]=freqz(1,a,512,fs); 
% Se encuentran frecuncias resolviendo las raí ces 
r=roots(a); % Se encuentran las raíces 
r=r(imag(r)>0.01 ); % Solo se toman en cuenta las raíces entre O y fs/2 

Anexos 

ffreq=sort(atan2(imag(r),real(r))*fs/(2*pi)); '\, Se convierte a Hz y se ordena de de mayor a menor 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 104 



Capítulo 8 Bihliografla 

8. Bibliografía 

8.1 Referencias Bibliográficas 

[Rab89] L.Rabiner "A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in Speech 
Recognition". Proc. IEEE Vol.77,No.2, Febrero 1989. 

[Rab93] L.Rabiner y B.Juang "Fundamentals of Speech Recognition", Prentice Hall. New 
Jersey, EU 1993. 

[Dell93] Deller, J., Proakis, J. "Discrete Time Processing of Speech Signals", Macmillan 
Publishing Company, New York, EU, 1993. 

[Jel97] F.Jelinek, "Statistical Methods far Speech Recognition". 
MIT Press, 1997. 

[GolOO] B.Gold, N.Morgan "Speech and audio Signal Processing, processing and perception of 
speech and music". Ed. John Wiley &Sons,lnc. 

[San04] B. Sánchez, "Algoritmo para mejorar la calidad de voz esofágica", tesis de maestría, 
SEPI-ESIME, unidad Culhuacán, IPN, 2004. 

[Var04] Varela Leopoldo, Novelo Alonso, Nuñez Jorge Alberto, Análisis de Voz Esofágica, 2004. 

[Man04] Mantilla Alfredo, Propuesta Doctoral: Estudio de Algoritmos de Mejoramiento de la 
Calidad de Voz para Personas con Laringectomía, 2004. 

[Mak73] Makhoul, John, Spectral Análisis of Speech by Linear Prediction, IEEE Transactions on 
Audio and Electroacoustics, June 1973. 

[Fau01] Faúndez Zanuy Marcos, "Tratamiento Digital de Voz e Imagen", Alfaomega, 2001. 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 105 



Capítulo 8 Bihliowqffa 

[Kei97] Edited by Keith Pointing. "Computacional models of speech pattern processing". Series 
F of Computer and Systems Sciences. Vol.169. Ed. Springer.1997. 

[JohOO] M.Johnson, S.Khdanpur. "Mathematical Foundations of speech and language 
processing" Ed. Springer. The IMA Volumes in Mathematicals and its application 
Vol.138. 

[Sin03] Singh Rita. "Diseño de sistemas ASR basados en HMM" clase No.14. Año académico 
2003. Facultad de Informática. Carnegie Mellan University. 

[Nor91] Y.Normandin."Hidden Markov Models, Maximum Mutual lnformation Estimation, and 
the Speech Recognition Problem". PhD thesis, Dept. of Elect Eng McGill University, 
Mar.1991. 

8.2 Referencias Electrónicas 

[Max02] Maxi Puertas, Uulio 2002). La restauración local se logra en la mayoría de cánceres de 

laringe. En: http://www.diariomedico.com/edicion/noticia/0,2458, 162025,00.html 

[Jim04] Jiménez, L., (2004). Cáncer de laringe. En : 

http://www.susmedicos.com/articulos otorrino cancer laringe LHJ.htm 

[Poz91] Poza, M., Villarubia, L., Sileas J., Uunio 199·1 ). Teoría y aplicaciones del reconocimiento 

automático del habla. [Versión electrónica], Revista Comunicaciones de Telefónica l+D, 3. 

http://www.tid.es/presencia/publicaciones/comsid/esp/articulos/vol23/habla/habla.html 

[Cru05] Cruces, S., (2005). Tratamiento digital de la voz. En: 

http://viento.us.es/-serqio/ ASIGNA TU RAS/VOZ/ 

[Loi05] Loizou, (2005) P., Speech Processing Lab at UT Dallas. En: 

http://www.utdallas.edu/-loizou/speech/ 

[Ucl05] UCL (2005) lntroduction to Computer Programming with MA TLAB. En: 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 106 



Capítulo 8 

http://www.phon.ucl.ac.uk/courses/spsci/matlab/lect1 O.html 

[Rob98] Robinson, T., (1998) Speech Analysis. En: 

http://mi.eng.cam.ac.uk/-ajr/SA95/SpeechAnalysis.htrnl 

[Joh05] Johnson, (enero 2005) Spectra/ Analysis. En: 

http://www.stanford.edu/class/linguist105/handouts/Handout?.pdf 

Análisis y Reconocimiento de Voz Esofágica 

Bibliogra.fla 

107 


	33068000999698-1
	33068000999698-2
	33068000999698-3
	33068000999698-4
	33068000999698-5
	33068000999698-6
	33068000999698-7
	33068000999698-8
	33068000999698-9
	33068000999698-10
	33068000999698-11
	33068000999698-12
	33068000999698-13
	33068000999698-14
	33068000999698-15
	33068000999698-16
	33068000999698-17
	33068000999698-18
	33068000999698-19
	33068000999698-20
	33068000999698-21
	33068000999698-22
	33068000999698-23
	33068000999698-24
	33068000999698-25
	33068000999698-26
	33068000999698-27
	33068000999698-28
	33068000999698-29
	33068000999698-30
	33068000999698-31
	33068000999698-32
	33068000999698-33
	33068000999698-34
	33068000999698-35
	33068000999698-36
	33068000999698-37
	33068000999698-38
	33068000999698-39
	33068000999698-40
	33068000999698-41
	33068000999698-42
	33068000999698-43
	33068000999698-44
	33068000999698-45
	33068000999698-46
	33068000999698-47
	33068000999698-48
	33068000999698-49
	33068000999698-50
	33068000999698-51
	33068000999698-52
	33068000999698-53
	33068000999698-54
	33068000999698-55
	33068000999698-56
	33068000999698-57
	33068000999698-58
	33068000999698-59
	33068000999698-60
	33068000999698-61
	33068000999698-62
	33068000999698-63
	33068000999698-64
	33068000999698-65
	33068000999698-66
	33068000999698-67
	33068000999698-68
	33068000999698-69
	33068000999698-70
	33068000999698-71
	33068000999698-72
	33068000999698-73
	33068000999698-74
	33068000999698-75
	33068000999698-76
	33068000999698-77
	33068000999698-78
	33068000999698-79
	33068000999698-80
	33068000999698-81
	33068000999698-82
	33068000999698-83
	33068000999698-84
	33068000999698-85
	33068000999698-86
	33068000999698-87
	33068000999698-88
	33068000999698-89
	33068000999698-90
	33068000999698-91
	33068000999698-92
	33068000999698-93
	33068000999698-94
	33068000999698-95
	33068000999698-96
	33068000999698-97
	33068000999698-98
	33068000999698-99
	33068000999698-100
	33068000999698-101
	33068000999698-102
	33068000999698-103
	33068000999698-104
	33068000999698-105
	33068000999698-106
	33068000999698-107
	33068000999698-108
	33068000999698-109



