Facultad de Ingenieria Eléctrica

Centro de Estudios de Electronicay Tecnologia de la Infor macién

TRABAJO DE DIPLOMA

“Implementacion de un segmentador automético de habla fluida”

Autor: Adilson Pérez Gonzalez

Tutor: Dra. Maria E. Hernandez — Diaz Huici

SantaClara

2008




Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas

Facultad de Ingenieria Eléctrica

Centro de Estudios de Electronicay Tecnologia de la Infor macién

TRABAJO DE DIPLOMA

“Implementacion de un segmentador automatico de habla fluida”

Autor: Adilson Pérez Gonzéalez

Tutor: Dra. Maria E. Hernandez — Diaz Huici
Profesor titular
Centro de Estudios de Electronicay Tecnologia de la Informacién
Facultad de Ingenieria El éctrica

E-mail: mariae@uclv.edu.cu

Santa Clara

2008

"Afo 50 de la Revoluciéon”



Hago constar que el presente trabagjo de diploma fue readlizado en la Universidad Central
“Marta Abreu” de Las Villas como parte de la culminacion de estudios de la especiaidad
de Ingenieria en Telecomunicaciones y Electronica, autorizando a que € mismo sea
utilizado por la Institucion, para los fines que estime conveniente, tanto de forma parcial
como total y que ademés no podra ser presentado en eventos, ni publicados sin autorizacion
de laUniversidad.

Firmade Autor

Los abajo firmantes certificamos que el presente trabajo ha sido realizado segun acuerdo de
la direccion de nuestro centro y e mismo cumple con los requisitos que debe tener un

trabajo de esta envergadura referido ala temética sefialada.

Firmadel Autor Firmadel Jefe de Departamento
donde se defiende €l trabajo

Firmadel Responsable de

Informacién Cientifico-Técnica



PENSAMIENTO

El pensamiento es mas que un derecho, es el aliento mismo del hombre.

Victor Hugo



DEDICATORIA

A todos y cada uno de mis familiares, a mi esposa que con su desvelo y paciencia aporto un
grano de arena en la confeccién de este trabajo, a mi mama que contribuyd con sus
conocimientos y experiencias, ami tio y prima que me facilitaron algunos materiales Utiles

parael mismo y ami papa que aporto la ayuda necesaria.



AGRADECIMIENTOS

Deseo expresar mi agradecimiento a los profesores de la Universidad Central, sin cuyo
esfuerzo y dedicacion no hubiera sido posible la adquisicion de conocimientos durante €l
transcurso de la carrera. Especialmente agradezco la atencion brindada por la tutora que
siempre estuvo en lamejor disposicion de facilitarme su apoyo y sin la cual este trabagjo no

se habria podido Ilevar a cabo.



TAREA TECNICA

Revision bibliogréfica para conocer las diferentes caracteristicas presentes en e habla

fluiday los tipos de segmentadores utilizados en € andisis de la misma.

Adquisicion de habilidades con e MATLAB y con los diferentes software libres
asociados a tema, para obtener las variaciones acusticas necesarias y encontrar las

caracteristicas distintivas.

Programacion de un segmentador para situar marcas en la sefid del habla en lugares

donde ocurren cambios espectrales de interés.

Andlisis del desempefio del algoritmo programado teniendo en cuenta oraciones en

idioma Inglésy en Espafiol.

Confeccion del informe final.

Firmade Autor Firmade Tutor



RESUMEN

El estudio y andlisis del habla tienen una gran importancia para € ser humano por ser esta
su principal forma de comunicacién. Es por ello que en la actualidad se buscan algoritmos

y técnicas que faciliten su desempefio.

El presente trabajo parte de un andlisis de los distintos aspectos de la prosodia y de los
diferentes tipos de modificaciones que se producen en el habla fluida que dan lugar a los

cambios espectrales.

Dado estos planteamientos, se lleva a cabo un andlisis de varios tipos de segmentadores,
validados en laliteratura, en cuanto a sus caracteristicas, pararedizar laimplementacion de
un segmentador a partir de un algoritmo seleccionado, que permita colocar en la sefia de

audio marcas en los puntos donde ocurren cambios espectrales de interés.

Como aspecto novedoso, se efectlia de forma automética las localizaciones de |os puntos en

lasefiad del habla donde ocurren variaciones importantes.

Por ultimo, seilustran las pruebas realizadas a algoritmo implementado mediante una serie
de oraciones tanto en idioma Inglés como en Espafiol donde se destacan los cambios
espectrales que ocurren durante € habla fluiday su consideracién como puntos de inflexién

atener en cuenta en un analisis prosodico posterior.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Tanto en estudios linglisticos como en estudios clinicos son de primordia interés los
andlisis objetivos relacionados con la prosodia (Kent & Bale, 2000; Epstein, 2002). Sin
embargo, debido a la complgidad que implica € andlisis de unidades lingisticas mayores
gue un fonema, aparecen muchos trabajos relacionados con la calidad vocal en la literatura
y una cantidad muy reducida se reporta para €l anadisis de fenOmenos articulatorios y de
prosodia (Ferrer, 2005).

Las técnicas de Procesamiento de Voz han sido empleadas en ambos campos para
documentar principalmente los fendmenos relacionados con la calidad vocal, como por
gjemplo, mediciones relacionadas con e periodo fundamental, mediciones de ruido y en la
confeccion de espectrogramas ademas de otras formas de visualizacion. Para ello se han
hecho suposiciones fundamentales, tales como, considerar la sefia estacionaria para
intervalos cortos de tiempo (de 5 a 20ms). Esta suposicion introduce cierta incertidumbre
ya que tanto el periodo como la amplitud de la sefid pueden variar dentro de ese intervalo.
Cuando € segmento bagjo andlisis se hace mayor (de 20 a 100ms) laincertidumbre aumenta,
ademés, por los cambios en calidad del sonido y las transiciones entre sonidos. En
segmentos mayores (oraciones) e grado de complgidad se incrementa mucho més y
algunas de las suposiciones necesarias no son ya validas (Xin, 2008). Es por ello que en la
actualidad se buscan agoritmos y técnicas que faciliten e andlisis de segmentos con
suficiente duracién para estudiar la prosodia 'y en general otras caracteristicas en € habla
fluida, que representan laforma de comunicacién natural.

La tarea planteada se enmarca en las investigaciones que lleva a cabo € Laboratorio de
Procesamiento de Voz del CEETI con la finalidad de encontrar medidas que apoyen el

diagnostico y evaluacion de los pacientes con dificultades en la comunicacion oral.
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El resultado de este trabajo esta encaminado a facilitar la aplicacion de las herramientas de
andlisis, desarrolladas por este colectivo, en € hablafluida

Una vez que la poblacion cubana va camino a enveecimiento y la atencion primaria esta
bien establecida, los retos se dirigen a lograr mejor calidad de vida para |las personas con
algunas limitaciones en su comunicacion que impiden un exitoso desempefio como seres

sociales.
Lo anterior conduce ala siguiente formulacion del problema:

Una forma de procesar el habla fluida, es segmentar la oracion teniendo en cuenta aquellos
sitios donde ocurren cambios espectrales de interés. Técnicas similares se han empleado en
sistemas de reconocimiento y verificacion de locutor (Liu, 1996; Salomon, 2004; Susand &
Rabiner, 2006).

En laliteratura aparecen diferentes tipos de segmentadores basados en distintos parametros.
Para facilitar €l andlisis del habla, se necesita un sistema de segmentacion que sitlie marcas
como guia para localizar las caracteristicas distintivas de la sefial acUstica asociadas a los

cambi os suprasegmentales.

Para resolver este problema se debe elegir un agoritmo apropiado e implementarlo para su

posterior uso.
De este problema se originan las siguientes interrogantes cientificas:

» ¢Como seleccionar un algoritmo para la segmentacion del habla basado en

caracteristicas distintivas?
» ¢Como evaluar la efectividad de laimplementacion realizada?
Por |o tanto & objetivo general del presente proyecto es:

Implementar un segmentador, basado en un algoritmo validado en la literatura, que permita
situar en la sefial de audio (fichero.wav) marcas temporales en un segmento del habla fluida

en |los puntos donde ocurren cambios espectrales de interés.
De este objetivo genera se derivan |0s objetivos especificos siguientes:

» Seleccionar € algoritmo adecuado.
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» Programar €l algoritmo seleccionado (o parte de él) en MATLAB version 6.5.
» Evaluar los resultados a canzados.

Con este proyecto se contribuye a desarrollo de procedimientos para un mejor andisis e

identificacion de variaciones en € habla fluida.

La implementacién de estas soluciones permitira a los especidistas e investigadores
realizar estudios y anadlisis comparativos, que contribuiran a una mejor comprension del

mecanismo de produccion y percepcion del habla.

El informe de la investigacion se estructura en introduccién, capitulario, conclusiones,

recomendaciones, referencias bibliogréficas y anexos.

En la introduccién se deja definida la importancia, actualidad y necesidad del tema que se
aborda.

El Capitulo 1 se dedica a la caracterizacion del problema que se aborda a partir de un
andisis de la literatura. Se comentan varios tipos de segmentadores para € andlisis del

hablay se realiza una seleccion.

El Capitulo 2 se utiliza para expresar € disefio metodologico de la investigacion y el

algoritmo seleccionado.

En e Capitulo 3 se rediza la validacion de la efectividad del método mediante la
comparacion de | os resultados obtenidos con ejemplos précticos.
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CAPITULO 1. SELECCION DE SEGMENTADOR PARA PROSODIA

En este capitulo se hace un andlisis de los diferentes aspectos de la prosodia, asi como de
las diferentes caracteristicas acusticas del habla normal y los tipos de modificaciones que le
ocurren a las articulaciones en € habla fluida, debido a la gran importancia que juegan
estos factores en los distintos cambios espectrales que ocurren en la sefial del habla.
Ademas se realiza un estudio de los diferentes tipos de segmentadores validados en la

literatura para una posterior seleccion del agoritmo aimplementar.

1.1 Caracteristicas acusticas del habla normal

El habla, como medio de comunicacién humana, porta informacion en varios niveles:
linguistico, para-linglistico y extra-linguistico (Laver, 1991). En € primero se incluye la
informacion de lo que se desea transmitir, el “texto” del mensaje. ElI segundo porta
informacion sobre los estados de animo, emocionales u otros de la persona, asi como su
procedencia social y otros factores culturalmente determinados. El tercer nivel comprende
todos los factores fisicos y fisiolégicos (incluyendo todos los aspectos organicos
involucrados en la produccién del habla) caracteristicos del locutor.

Dada la cantidad de informacién que porta € habla y la importancia que reviste para los
seres humanos, por ser la via fundamental de comunicacion, se comprende la amplitud de

las investigaciones que se dedican al estudio del habla en estos tres niveles.

1.2 Andlisissuprasegmental del habla

La entonacion, la razon del habla, la unién, la acentuaciéon y € ritmo son aspectos de la
produccion del habla que transcienden los limites de fonemas individuales, ellos son

clasificados colectivamente como Prosodia y requieren un andlisis suprasegmental. Estas
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caracteristicas suprasegmentales no pueden estar descritas con referencia a un segmento
sencillo del sonido, pero pueden causar efectos en a menos una silaba o en segmentos de
diferentes partes de una expresion. Algunas personas que estudian la fonética usan €
término Prosodia para encerrar estos aspectos de andlisis fonéticos y fonoldgicos (Cristal,
1982). No importa qué término es usado, una comprensioén completa de las caracteristicas
del habla normal y anormal requiere de un andlisis de entonacion, razén del habla, unidn,

acentuacion y ritmo.
Entonacién (I ntonation)

La entonacioén es la variacion sistematica en e tono de la sonoridad que produce diferencias
significativas en las unidades del habla como pueden ser frases y oraciones. El tono es la
percepcion de la frecuencia. Para comprender la entonacion, €l tono es la percepcion de la
frecuencia fundamental, la frecuencia de vibracion de las cuerdas vocales. En (Cristal,
1982) se han identificado cinco funciones para la entonacién en Inglés. gramatical,
semantica, de emocion, social y psicol bgica.

Las variaciones en la entonacion involucran cambios en el tono y eso incorpora cambios en
la duracion y en la acentuacion. La percepcion de variaciones de tonos es relativa, pues se
basa en variaciones relativas de Fo. De otra forma, los cambios significativos de tonos no
se podrian interpretar de la misma manera cuando hablan hombres, mujeres y nifios, cuya
frecuencia fundamental se encuentra entre 120 y 130 Hz, entre 190 y 255 Hz y sobre los
265 Hz respectivamente (Tiffany & Carrell, 1977; Cruttenden, 1986). Si, por giemplo, un
tono fijo en vez de uno alto fuera el indicativo de una pregunta, €l sistema de entonacion no
seria funcional. La frecuencia fundamental incrementa cuando se realiza una pregunta,
decrece para una afirmacion completa y es constante para afirmaciones incompletas. La

frecuencia fundamental decrece en e siguiente orden: nifios, mujeres y hombres.
Razdn del habla (Tempo)

Esta puede ser definida como la percepcién del indice o la velocidad de produccién del
habla. La razon del habla de las personas puede ser medida en silabas por segundo o en
palabras por minuto, pero la silaba es una mejor medida ya que mantiene una razbn mas
estandar en un tramo. No importa la medida que sea usada, las diferencias en e habla de

varias personas reflgjan cambios en la duracion de la produccién de sonidos y las pausas
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entre ellos, ambos resumen como la velocidad del habla incrementa y disminuye. Es por
ello que la razon del habla puede ser identificada como: indice o velocidad del hablante,

duracion de sonidos y silabas, duracion de pausas 'y localizacion (Ohde & Sharf, 1992).
Union (Juncture)

Una de las principal es consecuencias de |os cambios en la razén del habla son los cambios
en la duracion de pausas y e aargamiento y estrechamiento con razén disminuida e
incrementada respectivamente (Ohde & Sharf, 1992). Dos transiciones diferentes del habla
son: latransicion entre silabas de la misma palabra o entre palabras vecinas (union interna)
gue normalmente no involucra una pausa y las diferenciaciones pueden estar hechas entre
pares minimos y la transicion entre silabas que marcan los limites entre los contornos de

entonacion (union externa).
Acentuacion (Stress)

Es la prominencia relativa o un énfasis en la silaba de una palabra o en unidades largas del
habla como frases y oraciones. Aunque existe un convenio general sobre € patron de la
acentuacion sobre |as palabras, hay desacuerdos acerca de la base para esta diferenciacion.
Se pueden esperar silabas acentuadas para tener una alta frecuencia fundamental, una
duracion més larga y una intensidad mayor que las silabas sin acentuar, pero esta es una
excepcion dentro de las generalidades (Lehiste, 1970; Ladefoged, 1975). En frases y

oraciones, lalocalizacion de la acentuacion maxima depende del significado propuesto.
Ritmo (Rythm)

El ritmo es el patron de lalocalizacion de la acentuacion y de la duracion de los interval os
entre silabas acentuadas (Ohde & Sharf, 1992). Los patrones usuales para € idioma Inglés
son: silabas alternadas periodicamente acentuadas con la presencia de una 0 més silabas sin
acento. Estudiosos de fonética describen el idioma Inglés como un lenguge de una
acentuacion regulada. Otros idiomas como el Francés son descritos como de silabas
reguladas porque cada silaba es aproximadamente de igual duracion y las vocales no son
generamente acentuadas. La lengua castellana se caracteriza por construir unidades
ritmicas de cinco a diez silabas; y de ellas |as mas frecuentes cuentan con siete u ocho (Gili
Gaya, 2001).
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La implicacion del término acentuacion regulada es que € ritmo del habla involucra €
control de la localizacién de acentos y los intervalos de tiempo entre ellos. En € Inglés
existe un patréon de ritmo sincronico, es un lenguaje que presenta generalmente iguales

interval os entre silabas acentuadas.

1.3 Modificacionesen e hablafluida

El concepto de distincion o diferencia presupone € de contraste o € de oposicion. Una
cualidad fonica tendra funcién distintiva cuando se oponga a otra, 0 sea cuando ambos
formen una oposicion fonética. Las diferencias fénicas que en una lengua dada permiten
distinguir las significaciones son oposiciones fonolégicas distintivas o relevantes. A las
unidades fonoldgicas indivisibles se les Ilama fonemas, los cuales se clasifican en vocales y

consonantes.

Las caracteristicas distintivas describen los sonidos del habla en un nivel subsegmental,
tienen una relacion relativamente directa para la aclstica y la articulacion. Toman valores
binarios y forman un set minimo que puede distinguir cada segmento de todos los otros
(Jakobson, Fant & Halle, 1952). Ademés pueden describir muchas de las variaciones
contextuales de un segmento las cuales son: estilos de hablas individuales y asimilacion

fonol 6gica através de los confines de palabras.

En e habla fluida se ponen de manifiesto con mayor claridad estas funciones distintivas,
apreciando con €ello la influencia, es decir, las diferentes modificaciones que gercen unos
fonemas sobre otros, de ahi su importancia para el andlisis de voz tanto en el habla normal
como patolégica. La naturaleza de la operacién de los sistemas articulatorios es la
responsabl e de las modificaciones contextual es.

En e hablafluida aparecen |as siguientes modificaciones alas articulaciones:

»  Adaptacion: Modificacion que sufre un fonema como resultado de lainfluencia de los
sonidos vecinos, los cuales cambian ligeramente la forma del tracto vocal y las
posiciones articulatorias.

»  Asimilacion: Son los casos extremos de adaptacion.

»  Co-Articulacion: Dos articuladores se mueven al mismo tiempo preparandose para la

produccion de dos fonemas diferentes.
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Como resultado de la combinacién de adaptacion y co-articulacion e habla resultante es

maés robusta porgue lainformacion de una simple articulacion perdura més.
1.3.1 Co-Articulacion como base parala asimilacion

La co-articulacion presenta una gran importancia para los estudios fonéticos. El habla
involucra un complejo sistema articulatorio con la interacciéon de un gran nimero de
componentes gue son los responsables para la produccién de ciertas propiedades. No esta
claro como son en redidad estas propiedades especificas ni cdmo interactan los
componentes involucrados en la produccion de las mismas, pero han existido diferentes

teorias acerca de la configuracion ddl sistema (Ohde & Sharf, 1992).

La co-articulacion incluye cambios anticipados durante la produccién del habla,
limitaciones en la sensibilidad de estructuras articulatorias en cambios de posicion entre
sonidos. Cuaquier mecanismo durante la co-articulacion es probablemente la base de
cambios en la pronunciacion de palabras y de expresiones que son reconocidas como
giemplo de asimilacion.

No todos los estudiosos de |a fonética estéan de acuerdo con la relacion entre co-articulacion
y asimilacion. El proceso de cambios de sonidos y de cambios que ocurren debido a ellos,
han estado definidos como co-articulacion (Shriberg & Kent, 1982) y asimilacion
(Bronstein, 1960) respectivamente. La co-articulacion puede ser vista como la base para la
asimilacion (Tiffany & Carrell, 1977). Por otra parte la asimilacion y la co-articulacién
pueden ser consideradas como dos formas diferentes de un proceso de acomodamiento en
los cambios de sonidos (MacKay, 1987). La fata de una clara comprension sobre los
procesos responsables para los cambios de sonidos esta vinculada con las diferencias, sin
resolver, relacionadas con la naturaleza del control motor del lenguge. Algunos
investigadores asumen que la articulacion es regulada del mismo modo que los
movimientos de las extremidades (Kelso, Saltzman, & Tuller, 1986). Otros plantean que la
articulacion es determinada por algunas extensiones de representaciones fonéticas en €
sistema nervioso central, € cual puede ser influenciado por cada lenguaje en especifico
(Smith & Mclean-Muse, 1986, 1987; Flege, 1988).
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1.3.2 Asimilacién en e habla normal

En e habla normal la asimilacién puede implicar caracteristicas del lugar, de sonoridad y
de la manera de produccion (Ohde & Sharf, 1992). Algunos de los cambios son bastante
amplios en Inglés; los otros estan limitados para una o dos palabras. Una cantidad de
cambios estén tan presentes en e habla normal que la mayoria de las personas no perciben
la diferencia entre pronunciaciones de fonemas. Deberia ser puntualizado que las

asimilaciones ocurren mas frecuentemente de forma casual que en el hablaformal.
1.3.3 Procesos fonolégicos de asimilacion

Entre los varios procesos que ocurren durante el habla normal y anormal se encuentran
aquellos que pueden estar explicados en términos de asimilacion (Ingram, 1976).

Tanto para nifios como adultos los cambios regresivos parecen ser mas comunes que 1os
progresivos. En el habla de los adultos todas | as asimilaciones son adyacentes, mientras que
en los nifios predomina grandemente el caso contrario. Ademés, es raro encontrar
asimilaciones completas en los adultos, siendo esto mas comun en los nifios. Aungue todas
las asimilaciones se corresponden con transiciones simplificadas entre los diferentes
estados articulatorios que caracterizan los diferentes sonidos, esto se manifiesta mas claro

en los nifios que en los adultos.

1.4 Tiposde segmentadores

En la literatura aparecen algunos algoritmos para segmentar las sefides del habla basados
en distintos parametros. Una de las &reas mas interesantes en el reconocimiento del habla es
el problema de reconocimiento de digitos. En un sistema de reconocimiento realizado por
(Rabiner & Sambur, 1975) se explican las dos partes fundamentales del mismo, las cuaes
estan interrelacionadas. La funcién de la primera parte es segmentar una serie de digitos en
digitos individuales, la segunda parte es reconocer los digitos individuales basados en los
resultados de la segmentacion. La segmentacion de digitos esta basada en un andlisis de
sonoridad de la serie de digitos, asi como la informacion sobre la posicion y la amplitud
minima en & contorno de energia de la expresion. La estrategia de reconocimiento de

digitos es similar a algoritmo usado por Sambur y Rabiner para digitos aislados, pero con
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modificaciones importantes debido a imprecisiones, con lo cua los limites exactos de los
digitos pueden estar localizados.

Por otra parte (Hess, 1975) en un trabgjo realizado para un sistema digital sincrénico de
extraccion de picos (PDFES de sus iniciales en Inglés), orientado a reconocimiento de
fonemas del habla, expone la necesidad de un segmentador unido a extraccion de tonos
como un primer paso y andlisis de los formantes como e objetivo final. Usando tanto los
niveles de la sefial del hablay la sefia diferenciada, como los parametros en el dominio del
tiempo, el algoritmo de segmentacion deriva un parametro de la sefia € cua describe la
rapidez de los movimientos articulatorios. Luego, la sefial es dividida en segmentos
estacionarios y transitorios, un segmento estacionario es asociado a un fonema. El
procedimiento para encontrar formantes, se basa en un subconjunto de periodos de tonos
gue son seleccionados por €l algoritmo de segmentacion y transformados en e dominio de

|afrecuencia

En la sefia del hablalos elementos (fonemas, palabras, etc.), no son claramente separados,
se asocian unos dentro de otros. Una segmentacion realiza una subdivision en secciones
consecutivas discretas. El primer paso de segmentacion en el PDFES se realiza antes de la
determinacion de tonos. Por deteccion de dos caracteristicas binarias: silencio — habla y
sonoro — sordo, se gecuta una presegmentacion a secuencias de silabas. Pararealizar pasos
de segmentacion para fonemas, € sistema debe tener en cuenta € tracto voca y
movimientos articulatorios. Para cada fonema existe una posicion articulatoria del tracto
vocal. En secciones con movimientos relativamente rapidos se encuentran 1os segmentos
dindmicos y en secciones con movimientos lentos aparecen |os segmentos estacionarios.

Otras de las tantas utilidades de los segmentadores queda validada por (Mermelstein, 1975)
quien aborda una estrategia para € andlisis acustico del habla, donde cada proceso del
analisis es aplicado a un segmento del habla etiquetado apropiadamente y |os resultados son
una posible subsegmentacion del segmento original. Los segmentos resultantes del andlisis
son etiquetados de acuerdo a los resultados del procedimiento. Las ventgas de esta
estrategia es que no son considerados mas segmentos que esos, realmente diferenciados por
los pasos del andlisis. La extraccion de pistas acuUsticas pertinentes a una caracteristica

fonética puede ubicar a clases y sonidos separados en la base de otras pistas y esto sirve
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paraincrementar lafiabilidad del segmento etiquetado. El andlisis secuencia se basa en una
estructura para unidades de silabas de la sefial del habla.

Una unidad de silaba es definida como un segmento de la sefia del habla delimitada por un
suavizamiento del tiempo y ponderacion de frecuencias en € espectro de la sefial. El foco
de atencién estéa en la caracterizacion de segmentos en unidades de silabas y la relacion
entre estos.

El algoritmo de segmentacion propuesto por (Liu, 1996) es utilizado en un sistema de
reconocimiento basado en caracteristicas distintivas. Utiliza parametros de frecuencia para
dividir la sefid en bandas. En cada banda una forma de onda de energia es construida, la
derivada de la energia es calculada y los picos en las derivadas son detectados. Estos picos
representan tiempos de cambios espectrales abruptos en las bandas. Todo o anterior se
efectlia teniendo en cuenta las categorias fonéticas, |0 que contiene de manera implicitalos
diferentes aspectos de la produccion del habla como son: la entonacion, la razén del habla,
las uniones, la acentuacion y € ritmo. El algoritmo se basa en que un discurso de entrada
pasa a través de una etapa general del procesamiento de la sefial, de quien son las salidas
gue aimentan una etapa de procesamiento de marcas especificadas por tipo. La salida del

procesamiento tipo-especifico es una serie de marcas especificadas en tiempo y tipo.

Es de particular interés el trabajo reportado por (Salomon, 2004). Este plantea la deteccion
de marcas en e habla mediante e uso de informacién temporal para un sistema de
reconocimiento de voz. Utiliza segmentacion para extraer informacién tempora
linglisticamente relevante. La informacion tempora es particularmente importante en la
percepcién humana del habla cuando la sefial esta altamente degradada. Los pardmetros
seleccionados incluyen energia onset y offset (cal culadas, usando un algoritmo adaptativo)

y medidas de contenido periédico y aperiddico.

Las motivaciones del trabajo de Salomon provienen, sobre todo, de estudios de percepcion
del discurso. Un problema principal en € desarrollo de sistemas de reconocimiento del
habla es la deteccién del discurso a partir del ruido (Viikki, 2001) u otra forma de
reduccion espectral. El propdésito radica en construir un detector para eventos acusticos,

independientemente de la informacion espectral detallada.
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Adicionalmente, la incorporacion de parametros temporales debe mejorar € desempefio y
aumentar la resistencia ante ruidos, conocida la informacion espectral. Sin embargo, €
desempefio mejorado, no puede ocurrir si € ruido tiene caracteristicas temporales como €l
habla.

Este trabgjo se fundamenta en los resultados de (Espy Wilson, 1992) y (Bitar, 1997). El
primero empled, € grado de brusguedad en una medida de diferencia de energia para
distinguir ladiferencia entre /w, y, r/ y consonantes sonoras nasales/m, n, |/, y Bitar reporto
el uso de las diferencias de energia para encontrar rafagas de consonantes oclusivas y

realizar segmentacion.

Ademas, tiene similitud con € procesamiento utilizado por (Browne & Cooke, 1994) donde
se usO informacion de onsets, offsets y tonos como pistas en un sistema para € andlisis

auditivo de la escena.

En este estudio, la deteccidon de acontecimientos se basa en € procesamiento general de
todas las bandas de frecuencia y la adaptatividad del procesamiento de la sefid. EI cambio
de energia esta combinado con informacion acerca de la periodicidad y aperiodicidad para
detectar acontecimientos. El andlisis es realizado tanto para la sefia limpia como para €

empobrecimiento espectral de lamisma.

Después del andlisis readlizado a los distintos tipos de segmentadores se observan las
siguientes caracteristicas: € segmentador de Rabiner y Sambur es disefiado para nUmeros,
cuyas unidades incluyen una o dos silabas y no marcan cambios espectrales de interés en €
habla fluida. Mientras que el método de Hess es muy robusto pero se enfoca en e andlisis
de fonemas en particular y por lo tanto se pueden perder pistas de valor prosodico.
Mermelstein para el desarrollo de su segmentador parte de segmentos ya etiquetados |o cual
no corresponde con las caracteristicas de la aplicacion que se persigue. El segmentador
propuesto por Liu, permite situar marcas en la oracion seleccionada, en aquellos instantes
de tiempo donde ocurren cambios espectrales notables, siendo de gran utilidad para €
andisis ddl hablafluiday para prosodia. El agoritmo de Salomon pudiera emplearse como
un post-procesamiento a la implementacion que se tiene como proposito, que es la

segmentacion del habla fluida donde ocurren cambios espectral es importantes.
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Conclusiones parciales

Teniendo en cuentatanto el objetivo del trabgjo como los tipos de segmentadores validados
en la literatura, € algoritmo de Liu agrupa una serie de parametros y desarrolla pasos de
gran utilidad para localizar cambios espectrales significativos en la sefial del habla fluida

teniendo en cuenta | os distintos aspectos de produccion del habla descritos en este capitulo.
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CAPITULO 2. MATERIALESY METODOS

En e desarrollo de este capitulo se dgjan definidos |os materiales y métodos utilizados para
la realizacion del trabagjo. Se exponen una serie de especificidades a tener en cuenta en €
proceso de grabacién de las diferentes oraciones que son analizadas, asi como las digtintas
herramientas utilizadas. Se realiza una descripcion del algoritmo seleccionado con la cual
se explican sus ventgjas y caracteristicas, ademés se llevan a cabo una serie de
modificaciones del mismo y se describen las diferentes funciones implementadas para

Ilegar alos resultados esperados.

2.1 Materiales

Con € propdsito de localizar de forma automética cambios espectrales de interés en la sefia
del habla se tienen en cuenta parametros de frecuencia y energia. Para € célculo de los

mismos se contd con diferentes oraciones tanto en idioma Inglés como en Espafiol.

Estas fueron digitalizadas empleando |a tarjeta de sonido (SoundBlaster, Creative Labs Inc)
de la PC. La adquisicion se efectud a traves del utilitario “Sound Recorder” del sistema
operativo Windows. Se empled una frecuencia de muestreo de 16000 Hz y una resolucién
de 8 bits con un solo canal (mono) a 15kb/seg almacenandose las grabaciones en ficheros
de audio con extension WAV, en formato PCM. En caso de requerirse conversiones a otros

formatos de audio, estas se pueden realizar con el mismo utilitario.

Las grabaciones se efectuaron en una habitacion cerrada, empleando un micréfono de

condensador ubicado aunos 5 cm de la boca de | as personas.

Para e desarrollo y prueba del algoritmo se empled e paguete de software MATLAB,

version 6.5, para e entorno Windows. El MATLAB posee caracteristicas que o hacen muy
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atractivo para e procesamiento de sefiales por sus potencialidades de célculo, facilidad de
programacion y posibilidades de visuaizacion. Se hizo uso especiamente del ToolBox de
Procesamiento Digital de Sefiales.

También fueron utilizados algunos software libres, como € Coleay € Ecah, que brindan
facilidades para analizar la sefial del habla pues cuentan con herramientas que permiten
seleccionar un segmento en especifico dentro de la oracién, asi como, observar propiedades
de parametros importantes en e mismo, aspectos de gran interés en el andlisis de las
diferentes caracteristicas asociadas a habla fluida y en la comprension de las
maodificaciones articulatorias que ocurren, parallevar a cabo diferentes tipos de pruebas con
el objetivo de vaidar laimplementacion.

2.2 Méodos

El método que se lleva a cabo para la realizacion de este trabgo consiste en tomar
diferentes oraciones, aplicarle parte del algoritmo de Liu, poner las marcas en tiempo y
comprobar su validez en el espectrograma. Para ello se describe € agoritmo genera del
segmentador seleccionado y sus modificaciones correspondientes y sobre esta base se

programan las diferentes funciones.
2.2.1 Procesamiento general del algoritmo seleccionado

El procesamiento en general del algoritmo de Liu consiste en que un espectrograma es
calculado y dividido en seis bandas de frecuencia y luego dos pasos de procesamiento (fino
y grueso) son gecutados. En cada paso una forma de onda de energia es construida en cada
una de las seis bandas, |a derivada de la energia es calculada y los picos en las derivadas
son detectados. Estos picos representan tiempos de cambios espectral es abruptos en las seis
bandas. En e procesamiento tipo-especifico, los picos localizados son analizados para
encontrar tres tipos de marcas. glottis, sonorant, burst. En la Figura 2.1 se representa e

diagrama en blogues correspondiente.
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Figura2.1. Algoritmo general segun Liu.

Un espectrograma de banda ancha es calculado con una ventana Hanning de 6ms cada 1ms.
Luego es aplicada la transformada discreta de Fourier con 512 puntos. El espacimiento
entre 10 puntos para la transformada discreta de Fourier es de 31.2 Hz a fin de que las
amplitudes de los picos espectrales en posteriores calculos de energia puedan estar bien
estimadas. Este espacio de 31.2 Hz entre los puntos se obtiene dividiendo la frecuencia de
muestreo entre el nUmero de puntos de la transformada. La ata tasa de segmentos permite
gue puedan ser monitoreados los cambios acusticos répidos. Algunos cambios acusticos
ocurren muy de prisa, particularmente los asociados con segmentos oclusivos. La pequefia
ventana Hanning produce un espectro de banda ancha lo cua da amplia informacion
espectral mientras los detalles armdnicos son suprimidos.

El espectrograma resultante es dividido en las siguientes bandas de frecuencia:

Bandal: 0.0-0.4 kHz; banda2: 0.8-1.5 kHz; banda3: 1.2-2.0 kHz; banda4: 2.0-3.5 kHz;
bandab: 3.5-5.0 kHz; banda6: 5.0-8.0 kHz.
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BANDA 1: Monitorea la presencia o ausencia de vibracion glotal. No se extiende por
encima de 400Hz para reducir la oportunidad de recogida de réfagas de energia en las bagjas
frecuencias. En un cierre de consonantes oclusivas sonoras 0 nasaes, la energia en esta
banda permanece fuerte porque la vibracion glotal es continua. Sin embargo las
prominencias espectrales por encima de F1 muestran una marcada disminucion en la
energia por €l incremento de pérdidas aclsticas.

BANDA 2-5: Cierres y liberaciones para consonantes sonoras. Aproximadamente en estas
bandas se encuentran los rangos de frecuencia para las prominencias espectraes de
consonantes sonoras. Los onsets y offsets de ruido de aspiracion y fricacién asociados con:
consonantes oclusivas, fricativas y africativas también son encontrados en estas bandas. La

energia de ruido estara en, a menos, una de estas cuatro bandas.

BANDA 2-3: Para segmentos de consonantes sonoras intervocalicas usualmente ocurre un
cambio espectral grande en los rangos de frecuencia de 0.8 a 2kHz y estos cambios son a
menudo debido a la introduccion de un cero en la funcion de transferencia del tracto vocal
en ese rango. En estas bandas no se garantiza € contenido de una prominencia espectral

pero a menos una banda se espera que capture una prominencia espectral.

BANDA 6: Esta banda se extiende alo largo de las frecuencias restantes hasta 8 kHz y es
importante en la deteccion de silencio para oclusiones.

Después del cllculo del espectrograma se buscan os cambios de energia en las seis bandas
usando una estrategia de dos pasos. Ambos pasos utilizan €l mismo procesamiento, excepto
gue en & primer paso se utilizan parametros més grandes con € fin de encontrar contornos
generales de los cambios espectrales mientras que en € segundo paso los parametros
utilizados son més pequerios para localizar estos cambios de una manera més precisa. En la
Figura 2.2 se muestran los resultados obtenidos por Liu parala banda 1 del espectrograma

de la oracion The money is coming today.



CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS 18

and
S

T

) 5

g= a

z
3
2
1

g

I:n——u

© m

g =5

-

=

o

30 o +9 dB thrashold

sz [} ¢ =

n:§ I B . '_Ll& .......... Fﬂ .................

= ot : ; 1 o . -

a2 T L o A

S w R R Y A / :U; “\-«’r

o = -2 dB threshigld ! PE

8

+ 2oL I -
Figura 2.2. Resultados para la banda 1segun Liu.

En e paso de procesamiento grueso primeramente una forma de onda de la energia es
calculada para cada una de las seis bandas, la cual se rediza para resolver cambios
acusticos abruptos debido a los cambios bruscos en las amplitudes de los formantes de las
frecuencias, pero sin tener en cuenta variaciones de los pulsos glotales y fluctuaciones de

ruido.

Para disminuir las caracteristicas no deseadas un promedio de 20ms de la magnitud
cuadrada del espectrograma, centrado sobre el tiempo de interés, es calculado cada 1ms. En
cada una de las bandas € maximo valor en cada instante de tiempo es tomado para
representar la energia en esa banda y la misma es dada en dB. Como una banda abarca
exactamente una prominencia espectral se selecciona e maximo valor de energia en la
banda como una funcién de tiempo y esto es lo mismo que guiarse por la amplitud de

prominencia espectral en el tiempo.

Una vez que la energia en todas las bandas es caculada, se buscan los cambios
relacionados con las variaciones de energia (ROR). Laformade ondadel ROR (rate of rise)

indicalarapidez con que se alterala energia en cada banda.

La primera diferencia es calculada cada 1ms usando un tiempo de paso de 50ms centrado
sobre el tiempo de interés. El paso de 50ms es sel eccionado con €l objetivo de extenderse a

lo largo de transiciones de energia para cierres y liberaciones abruptos, incluyendo cierres
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de consonantes oclusivas sonoras, teniendo en cuenta la ventana Hanning de 6ms y los
20ms de suavizamiento.

Los picos positivos y negativos en la forma de onda del ROR son los puntos de cambios
acusticos abruptos en una banda. En un algoritmo de Mermelstein (1975a) para elegir picos
se seleccionan aguellos cuyo valor absoluto es mayor que 9dB. El umbral de 9dB esta dado
por la diferencia en la amplitud de la fuente glotal entre una consonante oclusiva y un

segmento vocalico vecino.

En e paso de procesamiento fino algunos valores de parametros son modificados para
localizar cambios de energia en € tiempo. Un intervalo de 10ms de suavizamiento es
utilizado en el espectrograma, mientras que el tiempo de paso seleccionado para la primera
diferencia es de 26msy el umbral para los picos de la banda 1 es reducido de 9dB a 6dB
debido alareduccion del tiempo de paso. Los umbrales paralos picos de las bandas 2, 3, 4,

5y 6 son mantenidos en 9dB paraimpedir picos espurios.

Los picos del ROR obtenidos tanto en el paso grueso como en € fino pasan a bloque de
localizacion de picos. Aqui los picos del paso grueso son utilizados como guia para
encontrar los picos del ROR correspondientes al paso fino. Dentro de aproximadamente
30ms de un pico grueso, € pico méas grande en términos absolutos en € paso fino es
seleccionado como € pico localizado.

Los picos localizados son las entradas de la etapa de procesamiento de marcas

especificadas por tiempo.
Tipos de marcas
Detector G (glottis)

Una marca g define un tiempo de comienzo o fin de vibracion de las cuerdas vocales. Los
picos localizados en € ROR de la bandal del procesamiento general son todos iniciamente
candidatos para marcas g. Estos candidatos deben pasar una serie de criterios. Un pico
positivo indica €l inicio de vibracion glotal y un pico negativo indica la terminacion de
vibracion glotal. Cuando la vibracién glotal comienza debe terminar un tiempo después.

Asi cada pico positivo deberia ser seguido por un pico negativo. Los picos son insertados
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donde sea necesario para satisfacer estas condiciones. El punto de insercion esté guiado por
laformadel contorno de la energia de la bandal.

Detector S (sonorant)

Una marca s es causada por € cierre o liberacion de una consonante nasal o liquida. Un s
negativo designa un cierre y uno positivo designa una liberacion. Como en € tracto vocal
existe una constriccién para consonantes sonoras, la energia en € rango de F2 a
Fldisminuye y en una liberacion esta energia aumenta. Si la constriccion es lo
suficientemente apretada y ocurre de forma rapida, entonces la energia cambiara rapida y
simultdneamente en todas las bandas. Durante € intervalo de constriccién, para una
consonante nasal o liquida, un articulador primario ha hecho un cierre completo, las
cuerdas vocales contintian vibrando y la forma del tracto vocal es relativamente constante.
Por |o tanto & espectro deberia permanecer relativamente estable especialmente en bajas

frecuencias.

Para encontrar marcas s, solo en regiones donde existe sonoridad, nos ubicamos en aquellas
regiones gque se encuentran entre un g positivo a laizquierday un g negativo a la derecha.
Dentro de una region sonora, son agrupados cualquier pico con e mismo signo en las
bandas dela2 ala5. El pico absoluto mas grande en cada grupo es € |[lamado pivot y esun
candidato para una marca s. En la Figura 2.3 se muestra un gjemplo de los resultados

alcanzados por € algoritmo de Liu para marcas sonorant.
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Figura 2.3. Deteccién de marcas sonorant seguin €l algoritmo de Liu.

Generamente consonantes sonoras oclusivas (e.g., [d, v]) son a menudo dificiles de
detectar con €l detector de marcas g porque en la energia de la bandal no ocurren cambios
suficientes. Ellos, sin embargo, usualmente muestran cambios de energia mas claros en
altas frecuencias. Si escapan del detector g, entonces pueden ser detectados por una
variacion del detector s. En esta variacion los pivot son encontrados y |as alteraciones en las
altas frecuencias son requeridas como antes, sin embargo, la energia en las bgas
frecuencias, en medio de un cierre y liberacion del obstructor, no debe ser de un estado

estable.
Detector B (burst)

Una marca b positiva significa una africacion o una rafaga de fin de aspiraciéon. Los
correlativos aclsticos para unamarca b positiva son un intervalo de silencio seguido por un
incremento bien definido de la energia en las atas frecuencias. A partir de que marcas b

solo pueden ocurrir durante regiones sin vibracion glotal, aquellas regiones delimitadas por
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un g negativo a la izquierda y un g positivo a la derecha son tomadas por este detector.
Primeramente, opivots (para pivot de consonantes oclusivas sordas) son encontrados de una
manera andloga. Un opivot es candidato para una marca b. Después € silencio es medido
alrededor de un opivot. Para un opivot positivo, un intervalo de silencio debe existir a la
izquierda. Este periodo de silencio es medido con la energia de las bandas de la 3 a la 6,
usando los niveles de energia en cada banda como referencia. Una marca b negativa sefida
la terminacion de una fricacion o ruido de aspiracion. Los correlativos acusticos para una
marca b negativa son una disminucion de energia en las atas frecuencias seguida por un
intervalo de silencio. Este silencio es medido usando todas las bandas, incluyendo las
bandas 1y 2.

En la Figura 2.4 se muestra € resultado alcanzado por e detector Burst del algoritmo
anterior; las marcas b sefialadas definen un interval o de silencio encontrado en un segmento
sordo definido por las marcas g.
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2.2.2 Modificacionesrealizadas e implementacion

Para la implementacion del segmentador automatico que tiene como proposito este trabajo
se realizaron una serie de modificaciones a agoritmo de Liu. Se escogio solamente €l
procesamiento fino porque este incluye los cambios espectraes encontrados por €
procesamiento grueso y de una forma més precisa. También muestra las variaciones de la
sefial del habla en las distintas bandas que no son encontradas por € paso grueso pues este
altimo encuentra contornos generales de los cambios espectraes. Ademas de que €
procesamiento grueso pasa por ato caracteristicas importantes no es necesario para
encontrar los picos correspondientes en la misma banda del paso fino pues este consta de
sus propios parametros y se puede llegar por esta via a resultado esperado, como se
describe en €l apartado anterior. Es importante sefialar que los valores de |os parametros del
paso seleccionado no fueron alterados, es decir, €l cambio en esta primera etapa solo radica

en utilizar un procesamiento y no dos.

Basada en las marcas analizadas anteriormente se realizaron gustes para localizar los
cambios espectrales de interés en una sefia del habla dada, utilizando solamente parametros

finos, pero siguiendo préacticamente el mismo procedi miento.

» g (glottis). Marca instantes de tiempo en los cuales comienza y termina la vibracién de
las cuerdas vocales, es decir, segmentos sonoros y sordos en regiones del espectrograma,
como por gemplo, los asociados a cierres de consonantes fricativas, transiciones de
consonantes nasales a fricativas, consonantes oclusivas, fin y comienzo de palabras,
entre otras variaciones que ocurren en el hablafluida.

» s (sonorant). Cambios espectrales dentro de regiones de sonoridad, medidos en las
bandas 2 y 3, los cuales estan asociados generalmente a consonantes intervocalicas.

» b (burst). Variaciones espectrales de importancia en regiones sordas, medidas en las
bandas de la 2 a la 6, como pueden ser intervalos de silencios que incluyen pausas,

consonantes oclusivas y fricativas o un fin de aspiracion.
L as funciones implementadas para cada uno de los blogues fueron las siguientes:

Teniendo los datos de |a sefial de entrada y |a frecuencia de muestreo, la funcion enbandapf
divide la sefid en tramas de 6ms cada 1ms y a este resultado le calcula la transformada

discreta de Fourier para512. Ademas devuelve las seis bandas de frecuencia.
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Energiapf: Devuelve los valores de energia de cada una de las bandas, calculados para un
intervalo de 10ms cada1ms (Ver laFiguraA.1 del Anexo A).

Derivpf: Mediante esta funcion se obtienen los valores de los puntos donde ocurren
cambios acusticos en las diferentes bandas de energia, calculados para un tiempo de paso
de 26ms cada 1ms (Ver laFiguraA.2 del Anexo A).

Umbralpf: Devuelve las posiciones y amplitudes de |os picos positivos y negativos mayores
que 9dB (6dB parala bandal) y menores que -9dB (-6dB para la bandal) respectivamente
y los muestra graficamente (Ver laFiguraA.3 del Anexo A).

Las funciones anteriores estan recogidas en € fichero edpf.m (Ver € programa
correspondiente en el Anexo B)

Para mostrar |os distintos tipos de marcas en e espectrograma de una oracion determinada

se debe seguir la siguiente secuencia.

Secuenciapf: Organiza los picos localizados por la funcién umbralpf en pares, es decir, de
forma tal que después de un pico positivo le siga uno negativo y viceversa. Ademas
devuelve las localizaciones de estos picos. (Ver laFiguraA.4 del Anexo A y e programa

correspondiente en € Anexo B).

Glottispf: Con los resultados anteriores devuelve las marcas g y las representa en e gréfico
obtenido por la funcién anterior (Ver la Figura A.5 del Anexo A y e programa

correspondiente en € Anexo B).

Sonorantpf: Localiza los intervalos entre un pico negativo y uno positivo dentro de una
region sonora medidos en las bandas 2 y 3 devolviendo las localizaciones de las marcas s
(Ver laFiguraA.6 del Anexo A y e programa correspondiente en el Anexo B).

Burstpf: Localiza los intervalos entre un pico negativo y uno positivo dentro de una region
sorda medidos desde la banda 2 a la 6 teniendo en cuenta la banda 1y devuelve las
localizaciones de las marcas b (Ver la Figura A.7 del Anexo A y € programa

correspondiente en e Anexo B).

Markspecgpf: Muestra tres espectrogramas donde se ilustran los cambios espectrales

localizados por cadatipo de marcay las diferencias en tiempo entre las marcas negativas y
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positivas en cada caso (Ver las Figuras A.8, A.9 y A.10 de Anexo A y e programa
correspondiente en e Anexo B).

Conclusiones parciales

El algoritmo implementado presenta un gran potencial para el andlisis del habla fluida. El
mismo destaca una parte importante de los cambios espectrales que ocurren en una oracién
0 en un segmento del habla dado. A partir de las modificaciones realizadas a algoritmo de
Liu, se facilita la implementacion del mismo porque se reduce € nimero de pasos a seguir

y ademas se obtienen buenos resultados para el objetivo que se persigue en este trabg 0.
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CAPITULO 3. RESULTADOSY DISCUSION

En e presente capitulo se muestra el desempefio del algoritmo programado.

Teniendo en cuenta que €l algoritmo origina fue desarrollado a partir del andisis de
espectrogramas, se han tomado un conjunto de oraciones, algunas en Inglés y otras en
Espafiol, para encontrar en las mismas las marcas espectrales de interés. Las marcas se
sittian sobre el espectrograma de la oracion de la cual se extrgeron para, de esa forma,

validar el funcionamiento del programa.

3.1 Validezy funcionalidad de las marcas

A continuacion se muestran algunos de los resultados obtenidos después de realizada la
programacion correspondiente de las funciones explicadas en el capitulo anterior. Para una
mejor comprension y visibilidad de los resultados se escogid un espectrograma para cada
tipo de marca pues en ocasiones, como veremos en |os gjemplos siguientes, coinciden dos
tipos de marcas para mostrar una variacion acUstica determinada. Es importante sefidar la
informacion que brindan las marcas representadas en las figuras, por o cual, a continuacion

se presenta laleyenda de las mismeas.

Leyenda de las marcas

+g (verde) Incremento de sonoridad (Inicio de lavibracion).
-g (rojo) Decremento de la sonoridad (Fin de lavibracion).
+b (azul) Incremento de la energia (Fin del silencio).

-b (cian) Decremento de laenergia (Inicio del silencio).
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+s (magenta) Incremento de la energia en las bandas intermedias (Fin de consonante

intervocdlica).

-s (amarillo) Decremento de la energia en las bandas intermedias (Inicio de consonante

intervocalica).

Primeramente se muestran dos g emplos de oraciones en Inglés. En las frases se analizan
los cambios espectrales delimitados por las marcas y que confirman & funcionamiento

apropiado de las mismeas.

1. You want to know all about my grandfather.
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Figura 3.1. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos sonoros y sordos.
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Figura 3.2. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos de silencio.

Como mencionamos anteriormente, en la Figura 3.2 algunas marcas coinciden con las
obtenidas en la Figura 3.1 y esto se debe a que cuando hay ausencia de vibracion de las

cuerdas vocales, puede existir solo un cambio espectral, como gemplo se encuentra €
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segundo, tercero y quinto par de marcas mostrados en la Figura 3.2; o varios cambios
espectrales como son los encontrados en € primer intervalo sordo, delimitado por una
marca g negativa a laizquierda y una marca g positiva a la derecha, como se ilustraen la
Figura 3.1, que presenta un silencio seguido por un intervalo de tiempo ruidoso antes de
gue comiencen a vibrar las cuerdas vocaes. Se representa en este caso, una consonante

oclusiva sorda.
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Figura 3.3. Espectrograma con las marcas correspondientes a sesgmentos de consonantes intervocalicas.

En e caso de la Figura 3.3 no existe correspondencia alguna con otros tipos de marcas.
Estos cambios capturados son asociados fundamentalmente a consonantes sonoras
intervocadlicas como n, |, y b en este caso.

2. The money is coming today.
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Figura 3.4. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos sonoros y sordos.
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Figura 3.5. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos de silencio.

En las Figuras 3.4 y 3.5 se pueden comprobar los resultados analizados en la oracion
anterior. En este giemplo la presencia de un segmento sordo delimitado entre la primera 'y
segunda marca de la Figura 3.4 incluye un segmento sin sonoridad con variaciones en las
altas frecuencias, correspondiente a una consonante fricativa, seguido por un intervalo de
silencio definido por las fronteras uno y dos de la Figura 3.5. Este silencio es € que

conforma el tiempo de oclusion de la/k/ en coming.
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Figura 3.6. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos de consonantes i ntervocalicas.

El la Figura 3.6 se observa que las consonantes nasales m y n han sido detectadas
adecuadamente a pesar de estar en posicion intervocaica y su corta duracion. Lo cua

constituye una de | as fortal ezas de esta implementacion.

Como se puede observar en estos dos g emplos se obtienen, de forma automaticay con una
buena exactitud, cambios espectrales de interés.
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En los espectrogramas que se muestran a continuacion se comprueban 10s mismos
resultados pero con frases en Espafiol. Esto valida e funcionamiento del método

independientemente del idioma.

3. Esto esuna prueba para la tesis de Adilson.
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Figura 3.7. Espectrograma con las marcas correspondientes a ssgmentos sonoros y sordos.
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Figura 3.8. Espectrograma con las marcas correspondientes a segmentos de silencio.

En las Figuras 3.7 y 3.8 se obtienen buenos resultados y se manifiestan las mismas
caracteristicas expuestas en las oraciones en Inglés, es decir, independientemente en qué
idioma, de los analizados en €l trabajo, sea pronunciada la oracion los resultados seran los
mismos, ya que se obtendran, a través de las funciones desarrolladas, los cambios

espectrales asociados alas caracteristicas distintivas.

En las distintas comprobaciones redlizadas se puede ver que los intervalos de tiempo

asociados a las marcas g contienen e mayor peso para detectar las variaciones acusticas
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porgue debido a sus caracteristicas agrupan la mayor cantidad de categorias fonéticas y son
una guia para encontrar 1os demas tipos de marcas. De hecho las marcas g sefidan €l inicio

y fin de un nucleo vocdlico.

Para cada par de marcas las funciones implementadas devuelven ademas, € vaor del
tiempo entre ellas. Este resultado permite a los especidistas analizar de forma detallada

cada uno de los cambios ocurridos.
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Figura 3.9. Espectrograma con las marcas correspondientes a ssgmentos de consonantes i ntervocalicas.

En la Figura 3.9 puede apreciarse que las marcas sefialan la ocurrencia de consonantes
intervocalicas como n, r y d (pares de marcas dos, tres y cuatro respectivamente) tanto
como uniones en e caso de oe en esto es, todo lo cua da lugar a cambios espectrales
notables.

3.2 Observacionesen € habla fluida

A continuacion se brindan los resultados obtenidos para dos personas diferentes

pronunciando la misma oracién ya que en general esas diferencias ocurren.
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4. Veremos sl vamos mafana a la playa.
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Figura 3.10. Espectrograma de la frase, mencionada por la primera persona, con las marcas correspondientes a

segmentos sonoros y sordos.
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Figura 3.11. Espectrograma de la frase, mencionada por la segunda persona, con las marcas correspondientes
a segmentos sonoros y sordos.

Como se puede observar en las Figuras 3.10 y 3.11 los espectrogramas no son
completamente iguales por lo que las marcas en una y otra figura no coinciden en su
totalidad. Estos factores estan determinados por las diferencias en € habla de las personas
en cuanto a los diferentes aspectos de la prosodia. Pueden existir para una misma oracion,
hablada por personas diferentes, cambios acusticos que no se correspondan. Por jemplo en
la Figura 3.10 las marcas dos y tres delimitan un intervalo de fin y comienzo de sonoridad
asociado a unatransicion de vocal a consonante liquida, mientras que en laFigura 3.11 este

cambio no es detectado. Lo mismo sucede con las marcas seisy siete de la Figura 3.10 que
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sefidan la presencia de una consonante oclusiva sonora después de una silaba, para este
caso la parte de la oracion es: si vamos, en la Figura 3.11 este cambio no se encuentra

marcado ya que el sonido oclusivo se vuelve fricativo.
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Figura 3.12. Espectrograma de la frase, mencionada por la primera persona, con las marcas correspondientes a

segmentos de silencio.
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Figura 3.13. Espectrograma de la frase, mencionada por la segunda persona, con las marcas correspondientes
a segmentos de silencio.

En e caso de los segmentos de silencio ocurre algo semejante, como se muestra en las
Figuras 3.12 y 3.13. Otras de las caracteristicas que influyen en estos factores son los
procesos de asimilacion y co-articulacion, los cuales, estan mas marcados en unas personas
gue en otras. Estas modificaciones gque influyen en el habla fluida provocan que intervalos
de cambios espectrales, delimitados por un tipo de marca en el habla de una persona

determinada, sean encontrados por otros tipos de marcas para otras personas. Esto se puede
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observar en la Figura 3.12 entre las marcas tres y cuatro, donde existe un pequefio silencio,
mientras que en la Figura 3.15, para €l caso de la mujer que se tomd como g emplo, este
cambio es sefidlado como consecuencia de una consonante intervocalica debido a

modificaciones en |os fonemas y sonidos vecinos.
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Figura 3.14. Espectrograma de la frase, mencionada por la primera persona, con las marcas correspondientes a

segmentos de consonantes intervocalicas.
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Figura 3.15. Espectrograma de la frase, mencionada por la segunda persona, con las marcas correspondientes
a segmentos de consonantes intervocalicas.

Las marcas cinco y seis de la Figura 3.15 denotan un cambio espectral de una consonante
intervocalica debido a que, en este caso, ocurre una modificacion alas articulaciones, pues
en esta misma parte de la oracion (si vamos) en la Figura 3.14 este cambio no es

encontrado, como se menciond con anterioridad.
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Conclusiones parciales

A través de los gemplos mostrados, se ha constatado que la implementacion realizada
basada en el agoritmo de Liu, destaca los cambios espectrales que ocurren durante el habla
fluiday que pueden considerarse como puntos de inflexion a tener en cuenta en un andlisis
prosodico posterior.
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CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

Conclusiones

La elaboracién del presente trabajo ha permitido arribar a las siguientes conclusiones y se
han obtenido resultados que merecen ser destacados:

» El estudio redlizado de diferentes tipos de segmentadores validados en la literatura
teniendo en cuenta sus pardmetros y caracteristicas individuales, asi como, las
definiciones de los distintos aspectos de |a prosodia sistematizados en € trabajo, permite
a los especidistas interesados conocer qué tipo de segmentador utilizar para una
aplicacion en particular.

» Los gemplos citados incluyen comentarios del autor de este trabajo, |os mismos aportan
elementos que pueden contribuir a la eleccion de uno en particular y estén

fundamentados en la bibliografia consultada.

» Las modificaciones realizadas a algoritmo seleccionado han permitido obtener buenos

resultados y disminuyen en gran medidala multiplicidad de laimplementacion.

» De las pruebas realizadas se puede concluir que, aunque pudieran buscarse otros
cambios en la sefid del habla combinando las diferentes marcas, se consideran de un
gran significado los procedimientos ya desarrollados porque recogen una parte

importante de las caracteristicas del hablafluida.
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Recomendaciones

» Partiendo de las funciones implementadas, completar los algoritmos para destacar los
aspectos prosodicos a partir de los cambios acusticos capturados en la sefia del habla.
» Andizar € segmentador de Salomon con e objetivo de obtener resultados semejantes

y/o complementarios aln en e caso de que la sefial esté degradada.
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ANEXOS

Anexo A Funcionesimplementadas

A continuacion se muestran los resultados que se acanzan por cada una de las funciones
en e orden que se efectian (Ver Figuras A.1, A.2, A3, A4, A5 A6 A7, A8 A9y

A.10). Laoracion analizada para mostrar estos € emplos fue la siguiente:

Estamos en la tesis
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FiguraA.l. Variaciones de energia de las sei's bandas (energiapf).
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Figura A.9. Espectrograma y marcas s que se obtienen con la funcién markspecgpf.
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Figura A.10. Espectrogramay marcas b que se obtienen con la funcién markspecgpf.
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AnexoB Listado de programaen MATLAB version 6.5

Las funciones enbandapf, energiapf, derivpf y umbralpf estén recogidas en e fichero

edpf.m y se gecutan en e siguiente orden.
Enbandapf

%%%0%%%0%0%0%0%0%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6% %% %% %0 %0%6%6%6%% %% %% %0 %%

% Define |as sei's bandas de frecuencia %
%%%%0%%%0%0%%0%0%%%%0%%%%0%6%%%0%6%0%0%0%%0%0%0%%0%0%0% % %0%6% % %%
nv = floor( 0.006*fs); %V entana de 6ms

d=floor( 0.001*fs); % Incremento de trama
mimatriz=enframe(x,hanning(nv),d); %Cada fila es una trama
espe=abs(fft(mimatriz,512,2));%Transformada rapida de Fourier con 512 puntos
paso=fs/512;%valor del paso

v1=floor(400/paso);%cantidad de pasos para cada frecuencia segun las bandas
v2=floor(800/paso);

v3=floor(1500/paso);

v4=floor(1200/paso);

v5=floor(2000/paso);

v6=floor(3500/paso);

v7=floor(5000/paso);

v8=floor(8000/paso);

bandal=espe(:,1:12);%numeros de columnas tomadas para definir las bandas.
banda2=espe(:,26:48);

banda3=espe(:,38:64);

bandad=espe(:,64:112);

bandab=espe(:,112:160);
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bandab=espe(:,160:256);
Energiapf

%6%6%0%0%0%6%0%%%%6%6%6%6%6%6%6%0%0%0%6%%%%%%6%6%6%6%0%0 %% %% %%%%%%6%
% Devuelve las variaciones de energia en las seis bandas calculada como la magnitud

cuadrada de un intervalo de 10ms cada 1msy tomando el maximo valor en cada paso %

90%0%%%0%0%0%%6%0%0%0%%%0%0%0%0%6%0%0%0%%6%6%0%0%%%0%0%0%0%6%0%0%0%%%0%0%0%
% Banda 1 %

=15
E1=(];
for i=[1:size(bandal,1)-10]; %calculo de la energia.
ventana20 = [i:i+9]; Y%suavizamiento de 10ms para el paso fino.
bandam= (bandal(i:i+9,:));
p=bandam.”2;
meanban=mean(p,1);
mx=max(meanban);
€e=mx;
E1=[El€];
end,
figure;plot(10.*1ogl0(EL));
Derivpf

%%%0%%%0%0%0%0%6%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6% %% %% %0 %0%6%6%6%% %% %% %0 %%

% Devuelve la derivada de la energia para pasos de 26ms cada 1ms%
%0%6%6%0%0%0%6%%%0%6%6%6%6%6%6%6%0%0%0%0%%%%%0%6%6%6%6 %% %% %% %%%%%%%
% Banda 1 %

R1=[]; % Calculo de laderivada
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E11=10.*10g10(EL);

for i=[1:size(E11,2)-26]; % 26 mses el paso fino
restal=E11(1,i+25)-E11(1,i); % primera derivada banda 1
R1=[R1 restal];

end,

figure;plot(R1);

Umbral pf

%6%0%0%6%6%6%0%%6%6%0%%6%6%6%%0%6%6%0%0%6%6%6%0%0%6%0%0%0%6%0%0%0%6%6%6%0%%6%6 %%
% Localiza los picos positivos y negativos presentes en el resultado anterior que son
mayores y menores que 6 y -6 dB (para las bandas 2, 3, 4, 5y 6 € umbral es 9y -9dB)
respectivamente, devolviendo la amplitud y localizacién del mayor de los positivos y
menor de los negativos en cadaintervalo de 26ms %

20%%%%0%0%6%0%0%0%0%%0%0%6%0%0%0%0%6%0%0%0%0%0%0%0%6%0%0%0%0% %% %6 %% %% %% %
% Banda 1%

Rpl1=R1; Mpl(noopl)=0;
nopl=find(Rp1<0); [kpl,vpl]=findpeaks(Mpl);
Rp1(nop1)=0; Z1=[];
[k1,v1]=findpeaks(Rpl); for i=[1:size(vpl,1)];
Mpl=[]; zpl=find(vl==vpl(i));
for i=[1:26:s1ze(Rp1,2)-26]; Z1=[Z1 zp1];

venpl=Rpl(1,i:i+25); end;

mpl=max(venpl); Rn1=R1;

Mpl=[Mpl mpl]; nonl=find(Rn1>0);
end; Rn1(nonl)=0;

noopl=find(Mp1<6); Mn1=[];
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for i=[1:size(Rn1,2)-26]; [kv1,vv1]=findpeaks(Rn1,'v");
vennl=Rn1(1,i:i+25); Zn1=[];
mnl=min(vennl); Ln1=[];
Mnl=[Mn1 mnl]; for i=[1:size(vnl,1)];
end: posnl=vnl(i,1);
noon1=find(Mn1>(-6)); zn1=find(vv1==posnl);
Mn1(noonl)=0; locn1=kv1(znl,1);
[kn1,vnl]=findpeaks(Mnl,'v"); Znl=[Znl znl];
Z1=[]; Ln1=[Ln1 locnl];
L1=(]; end;

for i=[1:size(vpl,1)];
posl=vpl(i,1); figure;plot(R1);
zpl=find(v1==posl); hold on;plot(L1,vpl,'g*");
locl=k1(zp1,1); hold on;plot(Ln1,vnl,'r*");
Z1=[Z1 zp1];
L1=[L1locl];

end,

Secuenciapf

%6%0%0%6%6%6%0%6%6%6%0%%6%6%6%%0%6%6%0%6%6%6%0%0%0%6%0%0%0%6%0%0%0%6%6%6%0%%6%6 %%
% Se efecttia después del fichero edpf.m que recoge las funciones anteriores y devuelve
una secuencia de un pico positivo seguido por uno negativo y los valores de las
localizaciones de estos en los vectores n2, n3, n4, n5, n6 (picos de labanda2 ala6) y para
labanda 1 en los vectores ss y ss1 aquellos picos cuya diferencia entre uno positivo y uno
negativo sea mayor que 30 ms %

%%%0%%%0%0%0%0%6%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6%% %% %% %0 %6%6%6%% %% %% %0 %%
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% Banda 1 %

% Negativos %

M=[];

N=[];

for i=[1:length(L1)-1];
gg=find(Ln1<L1(i+1));
yy=Ln1(gg);
ggl=find(yy>L1(i));
if length(ggl)~=0;
yy1=yy(ggl);
G=[l;
for i=[1:length(ggl)];

busca=find(Ln1==yy1(i));
G=[G busca;

end,
rr=vnl(G);
[Xmin]=min(rr);
rr1=find(vnl==xmin);
N=[N rrl];

end,

end,

if Ln1(1)<L1(1);

uu=find(Ln1<L1(1));
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uul=vnl(uu);
[Xmin]=min(uul);
uu2=find(vnl==xmin);
N=[N uu2];

end,

ce=find(Ln1>L1(length(L1)));

if length(ce)~=0;
cel=vnl(ce);
[Xmin]=min(cel);
ce2=find(vnl==xmin);
N=[N ce2];

end,

mell=Ln1(1,N);

mill=vn1(N,1);

figure;plot(R1);

hold on;plot(mell,mill,'r*");

% Positivos %

M=[];

N=[];

for i=[1:length(Ln1)-1];
gg=find(L1<Ln1(i+1));
yy=L1(g9);

ggl=find(yy>Ln1(i));
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if length(gg1)~=0;
yy1=yy(9gD);
G=[I;
for i=[1:length(ggl)];
busca=find(L1==yy1(i));
G=[G busca];

end;
rr=vpl(G);
[xmax]=max(rr);
rr1=find(vpl==xmax);
M=[M rr1];

end;

end;

if L1(1)<Ln1(1);
uu=find(L1<Ln1(1)):;
uul=vpl(uu);
[xmax]=max(uul);
uu2=find(vpl==xmax);
M=[M uu2];

end;

ce=find(L 1>Ln1(length(Ln1)));

if length(ce)~=0;
cel=vpl(ce);

[xmax]=max(cel);

51
ce2=find(vpl==xmax);
M=[M ce2];

end,

mel=L1(1,M);

mil=vpl(M,1);

hold on;plot(mel,mil,'g*");

% Banda 2 %

n2=[];

for i=[1:length(me2)];
xx=me2(1,i);
n2=[n2 xx];

end,

for i=[1:length(mel2)];
xx=mel2(1,i);
n2=[n2 xx];

end,

ss=sort(mel);

ssl=sort(mell);

SSSiE

SS1=[];

if ss1(1)<ss(1);

SS1=[SS1 ss1(1)];
if length(ss1)>length(ss);

for i=[L:length(ss)];
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cw=ss(i);
cwl=ssl(i+1);
cw2=cwl-cw;
if cw2>=30;
SS=[SS ew];
SS1=[SS1 ewl];
end,
end,
end,
if length(ssl)<length(ss);
for i=[1:length(ss)-1];
cw=ss(i);
cwl=ss1(i+1);
cw2=cw1-cw;
if cw2>=30;
SS=[SS cw];
SS1=[SS1 ewl];
end,
end,
end,
if length(ss1)==length(ss);
for i=[1:length(ss1)-1];
cw=ss(i);

cwl=ssl(i+1);

cw2=cwl-cw;
if cw2>=30;
SS=[SS cw];
SS1=[SS1 cwl];
end;
end;
end;
end;
if ss1(1)>ss(1);
if length(ss1)>length(ss);
for i=[1:length(ss)];
cw=s(i);
cw1=ssl(i);
cw2=cwl-cw;
if cw2>=30;
SS=[SS cw];
SS1=[SS1 ewl];
end;
end;
end;
if length(ss1)<length(ss);
for i=[1:length(ssl)];
cw=s(i);

cwl=ss1(i);
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CW2=CW1-CW; SS=[SS ew];
if cw2>=30; SS1=[SS1 cwl];
SS=[SS cw]; end;
SS1=[SS1 cwl]; end;
end; end;
end; end;
end: if ss(length(ss))>SS1(length(SS1));
if length(ss1)==length(ss); SS=[SS sg(length(ss))];
for i=[L:length(ss1)]; end;
cw=ss(i); S=SS,
cwl=ssl(i); ss1=SS1;
cw2=cwl-cw;
if cw2>=30;
Glottispf

%%%0%%%0%0%0%0%0%06%0%6%%%%%0%0%0%0%6%0%6% %% %% %0 %0%6%6%6%% %% %% %0 %%

% Esta funcion se efectlia después de |as mencionadas anteriormente %

% Devuelve los valores de las marcas g positivas y negativas en |os vectores glotp y glotn

respectivamente %
%6%0%%6%6%6%0%%6%6%0%%6%6%6%%0%6%6%0%0%6%6%6%0%0%6%0%0%0%6%0%0%0%6%6%6%0%%6%6 %%
glotn=[];

glotp=[];

ag=[l;

gg=zeros(1,length(ssl));

hold on;plot(ssl,qg-50,'r);

glotn=[glotn ss1];
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qg1=[l;

ggl=zeros(1,length(ss));

hold on;plot(ss,qgl-50,'g");

glotp=[glotp ss);

Sonorantpf
%%%%0%0%0%0%0%0%0%0%%%0%0%%%0%0%%%0%0%6%0%0%0%%0%0%0%%0%0%%%0%0%6% %0 %%
% Devuelve los valores de las marcas s positivas y negativas en |os vectores sonop y sonon

respectivamente. Estos valores se localizan en intervalos de segmentos sonoros y estén

delimitados por un pico negativo y uno positivo medidos en lasbandas2 y 3 %

%%%0%%%0%0%0%0%6%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6% %% %% %% %6%6%6%% %% %% %0 %%

sonon=[];

sonop=[];

if s(1)>ss1(1); z1n=mel2(zn);
mz=[]; z2n=find(z1n>u);
mzn=[]; z3n=z1n(z2n);
o=ss1(1); mzn=[mzn z3n];
u=0; nzn=[];

% Banda 2 % for i=[1:length(mz)];

z=find(me2<o);

z4=find(me2==mz(i));

z1=me2(2); nz=[nz z4];

z2=find(z1>u); end;

23=71(z2); mz1=mi2(nz);

mz=[mz z3]; hold on; plot(mz,mz1+60,'m*");
nz=[]; for i=[1:length(mzn)];

zn=find(mel2<o);

z4n=find(mel2==mzn(i));
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nzn=[nzn z4n|;
end;

mzln=mil2(nzn);

hold on;plot(mzn,mz1n+60,'y*");

% Banda 3 %
mz2=[];
z=find(me3<o);
z1=me3(2);
z2=find(z1>u);
z3=71(z2);
mz2=[mz2 z3];
nz2=[];
for i=[1L:length(mz2)];
z4=find(me3==mz2(i));
nz2=[nz2 z4];
end,

mz12=mi3(nz2);

hold on;plot(mz2,mz12+120,'m*");

mzn2=[];
zn=find(mel13<0);
z1n=mel3(zn);
z2n=find(z1n>u);

z3n=z1n(z2n);

mzn2=[mzn2 z3n];

nzn2=[];

for i=[1:length(mzn2)];
zAn=find(mel3==mzn2(i));
nzn2=[nzn2 z4n|;

end,

mzln2=mil3(nzn2);

hold on;plot(mzn2,mz1n2+120,'y*");

% posi ciones positivos %

nn=[];

for i=[1:length(mz)];
xx=mz(1,i);
nn=[nn xx];

end,

for i=[1:length(mz2)];
xx=mz2(i);
nn=[nn xx];

end,

% posiciones negativos %

nnl=[];

for i=[1:length(mzn)];
xx=mzn(i);

nnl=[nnl xx];
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end;
for i=[1:length(mzn2)];
xx=mzn2(1,i);
nnl=[nnl xx];
end;
if length(nn1)~=0 & length(nn)~=0;
aa=find(nn<min(nnl));
gg=find(nn<min(nnl));
cc=1;
ww=(];
ww1=[];
ww2=[];
WwWA=];
yu=(J;
if length(aa)~=0;
while length(aa)~=0& length(cc)~=0;
bb=nn(aa);
cc=find(nn1>min(bb));
if length(cc)~=0;
dd=nn1(cc);
ee=min(dd);
aa=find(nn>ee);
if length(aa)~=0;

bb=nn(aa);

ww=[ww min(bb)];
wwil=[wwl eg];
end,
end,
end,
o=(1;
q1=(1;
g=zeros(length(ww));
gl=zeros(length(ww1l));
hold on;plot(ww,q-50,'m");
hold on;plot(ww1,g1-50,'y"");
sonon=[sonon wwl1];
sonop=[sonop ww];
end,
if length(gg)==0;
aal=find(nn1<min(nn));

while length(aal)~=0
length(cc)~=0;

bb=nni(aal);
cc=find(nn>min(bb));
if length(cc)~=0;
dd=nn(cc);
ee=min(dd);

ww4=[ww4 eg];
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ww2=[ww2 min(bb)];
aal=find(nn1>ee);
end,
end,
o=(1;
q1=[];
g=zeros(length(ww?2));
gl=zeros(length(ww4));
hold on;plot(ww2,9-50,'y™;
hold on;plot(ww4,g1-50,'nm");
sonon=[sonon ww2];
sonop=[ sonop ww4];
end,
end,
end,
val=find(ss1>ss(1));
vals=ssi(val);
ssl=vals,;
for i=[1:length(ss)];
mz=[];
mzn=[];
0=ss1(i);
u=ss(i);
z=find(me2<o);

z1=me2(2);

z2=find(z1>u);

z3=71(z2);

mz=[mz z3];

nz=[];

zn=find(mel12<o);

z1ln=mel2(zn);

z2n=find(z1n>u);

z3n=z1n(z2n);

mzn=[mzn z3n|;

nzn=[];

for i=[1:length(mz)];
z4=find(me2==mz(i));
nz=[nz z4];

end,

mz1=mi2(nz);

hold on; plot(mz,mz1+60,'m*");

for i=[1:length(mzn)];
z4n=find(mel2==mzn(i));
nzn=[nzn z4n|;

end,

mz1n=mil2(nzn);

hold on;plot(mzn,mz1n+60,'y*");

mz2=[];
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z=find(me3<o);

z1=me3(2);

z2=find(z1>u);

z3=71(z2);

mz2=[mz2 z3];

nz2=[];

for i=[1:length(mz2)];
z4=find(me3==mz2(i));
nz2=[nz2 z4];

end,

mz12=mi3(nz2);

hold on;plot(mz2,mz12+120,'m*");

mzn2=[];

zn=find(mel13<0);

z1n=mel3(zn);

z2n=find(z1n>u);

z3n=z1n(z2n);

mzn2=[mzn2 z3n];

nzn2=[];

for i=[1:length(mzn2)];
z4n=find(me13==mzn2(i));
nzn2=[nzn2 z4n|;

end,

mzln2=mil3(nzn2);

hold on;plot(mzn2,mz1n2+120,'y*")i

nn=[];

for i=[1:length(mz)];
xx=mz(1,i);
nn=[nn xx];

end,

for i=[1:length(mz2)];
xx=mz2(i);
nn=[nn xx];

end,

nnl=[];

for i=[1:length(mzn)];
xx=mzn(i);
nn1=[nnl xx];

end,

for i=[1:length(mzn2)];
xx=mzn2(1,i);
nn1=[nnl xx];

end,

if length(nn1)~=0 & length(nn)~=0;
aa=find(nn<min(nnl));
gg=find(nn<min(nnl));
cc=1,;

ww=[];
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ww1=[];
Ww2=(];
WwA=[];
yu=(];
if length(aa)~=0;
while length(aa)~=0 & length(cc)~=0;
bb=nn(aa);
cc=find(nn1>min(bb));
if length(cc)~=0;
dd=nn1(cc);
ee=min(dd);
aa=find(nn>ee);
if length(aa)~=0;
bb=nn(aa);
ww=[ww min(bb)];
wwl=[ww1l e€];
end;
end;
end;
a=1;
q1=(];
g=zeros(length(ww));
gl=zeros(length(ww1l));

hold on;plot(ww,g-50,'m");

hold on;plot(ww1,g1-50,'y");

sonon=[sonon ww1];

sonop=[sonop ww];

end,

if length(gg)==0;

aal=find(nn1<min(nn));
while length(aal)~=0& length(cc)~=0;

bb=nn1(aal);
cc=find(nn>min(bb));
if length(cc)~=0;
dd=nn(cc);
ee=min(dd);
ww4=[ww4 eg];
ww2=[ww2 min(bb)];
aal=find(nn1>ee);

end,

end,

o=(1;

q1=(1;

g=zeros(length(ww?2));

gl=zeros(length(ww4));

hold on;plot(ww2,9-50,'y™);

hold on;plot(ww4,g1-50,'m");

sonon=[sonon ww2];
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sonop=[sonop ww4];
end;
end;

end;

Burstpf

%6%0%0%6%6%6%0%%6%6%0%%6%6%6%%0%6%6%0%0%6%6%0%0%0%6%0%0%0%6%0%0%%6%6%6%0%%6%6 %%
% Devuelve los valores de las marcas b positivas y negativas en |0s vectores sorp y sorn
respectivamente. Estos valores se localizan en intervalos de segmentos sordos y estén

delimitados por un pico negativo y uno positivo medidos desde labanda2 ala6 %
%6%0%0%6%6%6%0%%6%6%0%%6%6%6%%0%6%6%0%0%6%6%0%0%0%6%0%0%0%6%0%0%0%6%6%6%0%%6%6% %

% Se buscan los picos en las bandas 2, 3, 4, 5 y 6 que se encuentran entre una marca g

negativo alaizquierday unamarca g positive ala derecha %

wy=find(ss1>ss1(1)); u=ss(i+1);

wyl=ssl(wy); % Banda 2 (se repite par das demas

wp=ss(length(ss)); pandas) %

wn=find(wyl<wp); z=find(me2>0);

wnl=wyl(wn); z1=me2(1,2);

wy2=find(wyl<max(wnl)); z2=find(z1<u);

if length(wy2)~=0; z3=71(1,22);
for i=[1:length(wy2)]; mz=[mz z3];
mz=[]; nz=[];
mzn=[]; zn=find(mel2>0);

o=ssl(i+1); z1n=mel2(1,zn);
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z2n=find(z1ln<u); for i=[1L:length(mzn)];

z3n=z1n(1,z2n); xx=mzn(1,i);
mzn=[mzn z3n]; nn1=[nnl xx];
nzn=[]; end,

for i=[1L:length(mz)]; % Con los valores de los picos en cada

una de las bandas se buscan |as marcas.

zA=find(me2==mz(i));
nz=[nz z4]; % u es €l valor deinicio de sonoridad.%
end: % o es el valor de fin de sonoridad. %

mz1l=mi2(nz,1);

hold on;plot(mz,mz1+60,'b*");

for i=[1:length(mzn)];
z4n=find(mel2==mzn(i));
nzn=[nzn z4n|;

end,

mzln=mil2(nzn,l);

hold on;plot(mzn,mz1n+60,'c*");

% positivos %

nn=[];

for i=[1:length(mz)];
xx=mz(1,);
nn=[nn xx];

end,

% negativos %

nnl=(];

my=[];

if length(nn1)==0 & length(nn)==0;

tt1=find(n2<u);
tt2=n2(tt1);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel2==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
tt3=find(n3<u);
tt2=n3(tt3);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel3==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh[;

end;
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tt4=find(nd<u);

tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt6=find(n5<u);

tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel5==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt7=find(n6<u);

tt2=n6(tt7);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel6==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

if length(my)==5;
q1=(1;

gl=zeros(1);
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hold on;plot(u,q1-50,'b™);
hold on;plot(0,g1-50,'c™);
sorn=[sorn o];
sorp=[sorp u];
end,
end,
if length(nn1)==0 & length(nn)~=0;
mu=[];
tt1=find(n2<=0);
tt2=n2(tt1);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel2==maxo);
if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];
end,
tt3=find(n3<=0);
tt2=n3(tt3);
maxo=max(tt2);
hh=find(me13==maxo);
if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];
end,
tt4=find(n4<=o);

tt2=n4(tt4);
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maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];

end,

tt6=find(n5<=0);

tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel5==maxo);

if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];

end,

tt7=find(n6<=0);

tt2=n6(tt7);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel6==maxo);

if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];

end,

if length(mu)==5;
q1=[];
gl=zeros(1);
fmin=min(nn);

hold on;plot(fmin,ql-50,'b™);
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hold on;plot(0,g1-50,'c);
sorn=[sorn oJ;
sorp=[sorp fmin];
end,
mu=l[];
tt1=find(n2<u);
tt2=n2(tt1);
maxo=max(tt2);
hh=find(me2==maxo);
if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];
end,
tt3=find(n3<u);
tt2=n3(tt3);
maxo=max(tt2);
hh=find(me3==maxo);
if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];
end,
tt4=find(n4<u);
tt2=n4(tt4);
maxo=max(tt2);
hh=find(me4==maxo);

if length(hh)~=0;
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mu=[mu hh];
end,
tt6=find(n5<u);
tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);

hh=find(me5==maxo);

if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];

end,

tt7=find(n6<u);
tt2=n6(tt7);
maxo=max(tt2);
hh=find(me6==maxo);
if length(hh)~=0;
mu=[mu hh];
end,
if length(mu)==5;
q2=];
g2=zeros(1);
fmin=min(nn);
hold on;plot(fmin,q1-50,'b™);
hold on;plot(0,g1-50,'c);
sorn=[sorn o];

sorp=[sorp fmin];

end;

end;

if length(nn1)~=0 & length(nn)==0;

mt={];
tt1=find(n2<o);
tt2=n2(tt1);
maxo=max(tt2);
hh=find(me2==maxo);
if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];
end,
tt3=find(n3<0);
tt2=n3(tt3);
maxo=max(tt2);
hh=find(me3==maxo);
if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];
end,
tt4=find(n4<o);
tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(me4==maxo);
if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];
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end,
tt6=find(n5<0);
tt2=n5(tt6);
maxo=max(tt2);
hh=find(me5==maxo);
if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];
end,
tt7=find(n6<0);
tt2=n6(tt7);
maxo=max(tt2);
hh=find(me6==maxo);
if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];
end,
if length(mt)==5;
q2=];
g2=zeros(1);
fmax=max(nnl);
hold on;plot(fmax,q2-50,'c);
hold on;plot(u,g2-50,'b™);
sorn=[sorn fmax];
sorp=[sorp u];

end;
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mt=[];

tt1=find(n2<u);

tt2=n2(tt1);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel2==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt3=find(n3<u);

tt2=n3(tt3);

maxo=max(tt2);

hh=find(me13==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt4=find(n4<u);

tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt6=find(n5<u);

tt2=n5(tt6);
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maxo=max(tt2);

hh=find(mel5==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt7=find(n6<u);

tt2=n6(tt7);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel6==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

if length(mt)==5;
q2=];
g2=zeros(1);
fmax=max(nnl);
hold on;plot(fmax,q2-50,'c"")
hold on;plot(u,g2-50,'b™);
sorn=[sorn fmax];
sorp=[sorp u];

end,

end,

my=([;

if length(nn1)~=0 & length(nn)~=0;
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tt1=find(n2<o);

tt2=n2(tt1);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel2==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt3=find(n3<0);

tt2=n3(tt3);

maxo=max(tt2);

hh=find(me13==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt4=find(n4<o);

tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh[;

end,

tt6=find(n5<0);

tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);
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hh=find(mel5==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
tt7=find(n6<0);
tt2=n6(tt7);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel6==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
if length(my)==5;
q1=[];
gl=zeros(1);

hold on;plot(o,g1-50,'c);

hold on;plot(min(nn),ql1-50,0");

sorn=[sorn oJ;
sorp=[sorp min(nn)];
end,
neg=find(nnl<u);
if length(neg)~=0;
negl=nnl(neg);
ne=max(negl);

mt=[];
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tt1=find(n2<=ne);

tt2=n2(tt1);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel2==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt3=find(n3<=ne);

tt2=n3(tt3);

maxo=max(tt2);

hh=find(me13==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt4=find(n4<=ne);

tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt6=find(n5<=ne);

tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);
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hh=find(mel5==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

tt7=find(n6<=ne);

tt2=n6(tt7);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel6==maxo);

if length(hh)~=0;
mt=[mt hh];

end,

if length(mt)==5;
posi=find(nn>ne);
if length(posi)~=0;
posi1=nn(posi);
a2=(];

g2=zeros(1);

g2=zeros(1);

hold on;plot(ne,q2-50,'c™);

hold on;plot(u,g2-50, b™);

sorn=[sorn neJ;
sorp=[sorp ul;
end,
end,
my=([;
tt1=find(n2<min(nn));
tt2=n2(tt1);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel2==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
tt3=find(n3<min(nn));

tt2=n3(tt3);

hold on;plot(ne,q2-50,'c™); maxo=max(tt2);

hold on;plot(min(posi1),q2-50,'b™); hh=find(mel3==maxo);

sorn=[sorn ne; if length(hh)~=0;
sorp=[sorp min(posi1)]; my=[my hh];
end; end;

if length(posi)==0; tt4=find(n4<min(nn));

g2=[]; tt2=n4(tt4);
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maxo=max(tt2);
hh=find(mel4==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh[;
end,
tt6=find(n5<min(nn));
tt2=n5(tt6);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel5==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
tt7=find(n6<min(nn));
tt2=n6(tt7);
maxo=max(tt2);
hh=find(mel6==maxo);
if length(hh)~=0;
my=[my hh];
end,
if length(my)==5;
cu=find(nn1<min(nn));
if length(cu)~=0;
cul=nni(cu);

q1=[];

69

gl=zeros(1);
hold on;plot(min(nn),ql1-50, b");
hold on;plot(max(cul),ql1-50,'c);
sorn=[sorn max(cul)];
sorp=[sorp min(nn)];

end,

if length(cu)==0;
q1=(1;
gl=zeros(1);
hold on;plot(min(nn),ql1-50, b");
hold on;plot(o,g1-50,'c);
sorn=[sorn o];
sorp=[sorp min(nn)];

end,

end,

my=([;

tt1=find(n2<u);

tt2=n2(tt1);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel2==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt3=find(n3<u);
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tt2=n3(tt3);

maxo=max(tt2);

hh=find(me13==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

tt4=find(n4<u);

tt2=n4(tt4);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel4==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh[;

end,

tt6=find(n5<u);

tt2=n5(tt6);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel5==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh[;

end,

Markspecgpf
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tt7=find(n6<u);

tt2=n6(tt7);

maxo=max(tt2);

hh=find(mel6==maxo);

if length(hh)~=0;
my=[my hh];

end,

if length(my)==5,;
q1=[];
gl=zeros(1);
hold on;plot(u,g1-50, b™);
hold on;plot(max(nnl),q1-50,'c");
sorn=[sorn max(nnl)];
sorp=[sorp ul];

end,

end,

end,

end,

end;

%%%0%%%0%0%0%0%6%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6%% %% %% %0%6%6%6%% %% %% %0 %%

% Esta funcién se g ecuta cuando han sido efectuadas todas | as funciones anteriores %

% Devuelve e espectrograma de la sefial de entrada con los diferentes tipos de marcas y la

diferenciaentre ellas %
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%%%0%%%%0%0%0%6%6%6%6%%% %% %0%0%6%6%6%6%% %% %% %0%6%6%6%% %% %% %0 %%

% Marcas g % hold on;plot(sonop/1000,ggl, m™);
figure;specgram(x,[],16000);col ormap(gr difs=[];

Y); for i=[1:length(sonon)];

ag=(l: rc=sonon(i);
gg=zeros(1,length(glotn)); rc1=sonop(i):

hold on;plot(glotn/1000,9g, ™"); diferencia=rcl-re:

qg1=(l; difs=[difs diferencial:
ggl=zeros(1,length(glotp)); end:

hold on;plot(glotp/1000,q91,'g™); % Marcas b %

difg=(]; figure;specgram(x,[],16000);col ormap(gr
for i=[1:length(glotn)]; ay);
rc=glotn(i); qo=(];
rcl=glotp(i); gg=zeros(1,length(sorn));
diferencia=rc-rcl, hold on;plot(sorn/1000,9g,'c™);
difg=[difg diferencial; qol=[];
end: ggl=zeros(1,length(sorp));
% Marcas s % hold on;plot(sorp/1000,9g1,'b™);
figure;specgram(x,[],16000);col ormap(gr difsor=[];
ay); for i=[1:length(sorn)];
ag=(1; re=sorn(i);

qg=zeros(1,length(sonon)); rcl=sorp(i);

hold on;plot(sonon/1000,qg,'y); diferencie=rcl-rc:

qgl=(l; difsor=[difsor diferencial;
qgl=zeros(1,length(sonop));



