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Resumen

La presente investigaciéon hace un estudio en la aplicacion de diversas wavelets y wavelets packets en el
procesamiento digital de la senal para el reconocimiento automaético del habla, se hacen diversos experimentos
para medir el desempenio entre diversos tipos de wavelets, también se mide el desempeno de éstas frente a
la técnica de MFCC que es una de las técnicas mas robustas que existen; finalmente se mide el desempeno
de las wavelets frente a la trasformada de Fourier.

Se han experimentado con la trasformada wavelet de Haar, Daubechies y Coiflets cuyos algoritmos tienen
una complejidad computacional de O(n), como también con los wavelets packets cuya complejidad computa-
cional es de O(nlogn), obteniendo mejores resultados para los wavelets packets de Daubechies 6, haciendo
un analisis aproximado de las frecuencias tal como lo hace la escala Mel. En una futura investigacion se
probrara con las wavelets continuas.

Palabras clave: Muestreo, Wavelets, cepstrum, Mel, Fourier, Dynamic Time Warping, Procesamiento
Digital de Senales.



1. Introduccién

La presente investigacion esta centrada en el Reconocimiento Automético del Habla (RAH) y mas concre-
tamente en el uso de la transformada Wavelet en la parte del procesamiento digital de la senial y su influencia
en la extraccién de caracteristicas.

Las Wavelets han sido utilizadas ampliamente en diversos campos como procesamiento de imagenes y
senales, fisica, matematica incluso economia; los algoritmos rapidos de bajo costo computacional es lo que
las hace tan atractivas. En el presente trabajo se disené un algoritmo basado en caracteristicas perceptuales
inspirados en los Coeficientes Cepstrales en Escala Mel (MFCC), mediante wavelets packets, también se
experimentd con diversos tipos de wavelets discretos.

El resto de éste paper estd organizado de la siguiente manera. En la seccién 2 se muestra algunos trabajos
previos realizados, la seccién 3 describe el método MFCC para extraccion de caracteristicas. Se describen
las wavelets, ademas, se trata la Trasformada Wavelet frente a la Trasformada de Fourier en la seccién 4. En
la seccién 5 se muestra el modelo propuesto por este trabajo de investigacién en el uso de la Trasformada
Wavelet en el Reconocimiento Automatico del Habla. En la seccién 6 se muestra el modelo propuesto en el
uso de las wavelets Packets. En la seccion 7 van los experimentos y resultados. En la seccién 8 se encuentran
las conclusiones del presente trabajo. Finalmente en la secciéon 9 se analizan futuras investigaciones que
pueden surgir del presente trabajo de investigacion.

2. Trabajos Previos

Existen diversos trabajos realizados, entre los mas importantes detallaremos a continuacion los siguientes.
En [13], se describen divesros métodos de procesamiento digital de la sefial, pero sin involucrar el uso de
las wavelets En [1] describe a manera de introduccién la posible aplicacién de los Wavelets en el RAH, los
trabajos de sarikaya, [16], [15], son unos de los mas importantes en lo que se refiere a la aplicacién de Wavelets
en la parte del procesamiento digital de la senal para el reconocimiento del Hablante, entre otros trabajos no
menos importantes, tenemos [17], que hace uso de la transformada Wavelet en el reconocimiento de fonemas
y el trabajo de, [10], que hace uso de la aplicacién de Wavelets también en el reconocimiento del hablante.
En la parte de emparejamiento de patrones uno de los trabajos mas importantes es el trabajo de Sakoe and
Chiba, [14] que muestran un algoritmo optimizado para el reconocimiento de palabras haciendo uso de la
programacién dindmica.Una de las técnicas mds usadas hoy en dia son los Modelos Ocultos de Markov [3],
existen también un sinntimero de trabajos en Redes Neuronales , Maquinas de Soporte Vectorial aplicadas
en la etapa de reconocimiento. Otro trabajo importante es el de [9] quien hace un descripcién muy amplia
de muchos algoritmos utilizados y una descripciéon muy detallada de los sistemas informéticos del lenguaje
hablado, incluyendo temas como reconocimiento automético del habla, sintesis del habla y entendimiento
del lenguaje natural.

Por el lado de las wavelets éstas han sido introducidos recientemente a principios de los anos ochenta y
han llegado a ser de gran interés en diversas disciplinas, pero sus raices datan de mucho tiempo atras. En la
actualidad las wavelets han tomado una enorme popularidad. Sin embargo, sus raices datan de 1873, cuando
el trabajo de Karl Weierstrass describié una familia de funciones que son construidas por una superposicion
de copias escaladas de una funcién base dada. Trabajos importantes son los de Haar, el trabajo de Dennis
Gabor quién describié una base no-ortogonal de lo que ahora se llaman wavelets con soporte no acotado,
basado en funciones gaussianas trasladadas, También se deben citar diversos trabajos de Daubechies[4],
Morlet y Grossmann [5], Mallat[12], Yves Meyer y muchos otros investigadores quienes han aportado mucho
al desarrollo de este campo de estudio.

3. Procesamiento de la senal

La extraccién de caracteristicas de manera tradicional se hace utilizando algunas técnicas, las mas us-
adas son los coeficientes de prediccién lineal Cepstrales LPC-cepstrum [2], coeficientes de prediccién lineal
perceptuales PLP [8], los coeficientes MFCC.

En el presente trabajo haremos nuestra comparacion con la técnica de MFCC, pues esta técnica estd basa-
da en un modelo de percepcién del habla, y la técnica a mostrar utiliza Wavelet y también esta basada en la
percepcion humana del habla, como también compararemos los resultados obtenidos mediante el uso de las
Wavelets frente al uso de la Trasformada de Fourier calculando las energias de diversos bandos de frecuencias.



3.1. Coeficientes MFCC

La senal de voz una vez capturada y digitalizada, es segmentada en frames muy pequenos segin algunos
experimentos neurofisioldgicos en la codificacién del habla sugieren que esta segmentacion debe ocurrir
alrededor de 10 mS, pues alrededor de 20 mS el oido empieza a oir una cierta distorsion,

X" [n] = x[n —mFlwln]. (1)
donde "m” es el frame a procesarse F es el espaciamiento entre frames y w[n], es una ventana de longitud N,
esta ventana puede ser rectangular o del tipo hamming o hanning, una ventana rectangular produce grandes
ondas laterales, y da el médximo ajuste la ventana hamming no tiene tanta precision frecuencial peso provoca
efectos mucho menores

211
wln] = 0,54 — 0,46 cos TnHamming (2)

luego una trasformada discreta de fourier es aplicada a cada frame para obtener los componentes de frecuencia
de la senal, generalmente se usa un algoritmo que implemente de manera eficiente la Trasformada Rapida

de Fourier ' '
m(€) = Xm[nle 7" =Y wlm — n]x[n]e 7" (3)

una vez llevado al dominio de la frecuencia cada frame es pasado a la escala Mel , la escala Mel es una
escala construida en base a la percepcién humana del habla, y sus valores han sido dados tras experimentos
fisiolégicos de muchos investigadores quienes han construido escalas de frecuencias basadas en la respuesta
natural del sistema de audicién humano, pues el complejo sistema auditivo trata las frecuencias de entrada
en una manera no lineal , sino mas bien de una manera casi logaritmica, la escala en frecuencia Mel esta
dada por: 5

B(f) = 1125In(1 + =) (4)

y para traspasar las frecuencias obtenidas por medio del Algoritmo Rapido de la Trasformada Discreta de
Fourier se procede hacer un ventanamiento llamado ”bins”de la siguiente manera:

0 sik< f(m—1)
k—f(m—1)
H={ T meD flm—=1) <k < f(m 5
o —Fomy J(m) <k < fim+1
0 k> f(m+1)

donde

fom) = 257 6(1) + m =B, ()

una vez obtenidas las frecuencias bineadas en escala Mel , se procede a calcular el cepstrum cuya justificacion
viene del hecho que se tiene el modelo de fuente de voz dice que el timbre y tonalidad de la senal de voz estan
en convolucién con el filtro del tracto vocal, las partes altas en el tiempo del cepstrum viene a ser el timbre
o inflexiones de voz propias de cada persona al hablar , y las partes bajas corresponde a la informacién
proveniente del tracto vocal.

La salida del filtro para cada frame esta dado como sigue:

an|X (k),0<m< M (7)

donde X(k) es la salida de la Trasformada Discreta de Fourier.
Finalmente una Trasformada Discreta del Coseno-II es Calculada,por concentrar su energia alrededor de
las frecuencias mas bajas.

ZS cos( Wn(m]\—; 5)) (8)

Estos coeficientes resultantes son los vectores de caracteristicas resultantes de la parte del procesamiento
digital de la senal , estos coeficientes toman el nombre de Coeficientes Cepstrales en Escala Mel MFCC,
nombre obtenido por el procedimiento antes mencionado.



4. Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet es una herramienta matematica que corta los datos, funciones o operadores en
diferentes componentes de frecuencia [4] y estudia cada componente a una resolucién ubicada a esa escala.

4.1. Transformada Wavelet Continua

Restringiéndo a una dimension y estableciendo los parametros de dilatacion y traslacion a y b que varfan
continuamente sobre R con la restricciéon de a # 0, la transformada wavelet continua de una funcién f
estd dada por:

(T f)(a, b) / 5 f(x)la"Fy

T )b = (fent (0 (9)

a
la familia de wavelets se puede construir dilatando y trasladando

t—>
a

V(@) = o] “2(—) (10)

la funcion f puede ser recuperada de su transformada wavelet como sigue:

a

+oo +oo
f=cpt / ) / ) 290b (T ) (a, by (11)

4.2. Comparacion de la Transformada de Fourier con la Transformada Wavelet

A continuacion se muestran las diferencias y similitudes del analisis Wavelet frente al anélisis con Fourier.

TV (w,t) = /5sf(s)g(s —t)e s (12)

Transformada Ventaneada de Fourier.

r—>b
a

ewr(a.t) = 2 [ () (13)
Transformada Wavelet.

La transformada Wavelet provee una descripcion similar Tiempo - Frecuencia. Una similitud entre la
Transformada Wavelet y la Transformada Ventaneada de Fourier seria en que ambas toman el producto
interno de la funcién f con una familia de funciones g(s — t)e~** y con w(xT_b), donde las funciones ®?
son llamadas Wavelets.

La diferencia entre la Transformada Wavelet y la Transformada Ventaneada de Fourier estd dada en el
hecho de la manera en como analizan las funciones [4], la funcién ¢ analiza utilizando la misma forma para
las frecuencias altas y las frecuencias bajas, la funciéon ¢ analiza las altas frecuencias con pequenas formas
y las bajas frecuencias con tamano mucho mayores.

Para més detalle sobre Wavelets ver [4]

5. Extraccion de caracteristicas utilizando Wavelets

De la misma manera que los Coeficientes Cepstrales en Escala Mel hacen un filtrado de los componenetes
de frecuencia, y luego una decorrelacion del cepstrum mediante una transformada del coseno, la extraccién
de caracteristicas en el procesamiento digital de la senal mediante wavelets se procedié a hacer algo similar.

Primero se hizo una descomposicién wavelet de cada frame hasta j niveles que corresponderan a un andlisis
multiresolucién, donde la senal es proyectada a cada nivel de resoluciéon obteniendo al final j espacios W
correspondientes diversos rangos de frecuencia y un espacio V' correspondiente al nivel mas bajo de frecuencia
de la senal, para esto se utilizé las wavelets discretas:
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Figura 1: Ventana Tiempo-Frecuencia para la Transformada de Fourier y para la Transformada Wavelet.
Fuente: [11]

Pt (x) = ag *P(ag ™ (z — nboag'))
P (z) = ay 2 (ag ™r —nbo) (14)
en particular para este trabajo se eligié ag = 2 y by = 1 entonces:
P (@) = 27 F (27 — n) (15)

En el espacio V' y en cada espacio W, tendremos coeficientes escala ¢ y coeficientes wavelet 1 correspon-
dientes, en este caso solo se utilizardn los coeficientes C  y d;.; para determinar informacién importante en
determinado espacio de tiempo en la senal de habla, coeficientes con altos valores nos indicardn la presencia
de informacién importante.

Para proceder a obtener la extraccién de caracteristicas mediante wavelets, se hizo un ventaneamiento de
la senal utilizando una ventana Hamming de 16m.S para ciertos experimentos y tambien ventanas Hamming
de tamano 32m.S, también se utilizé6 un tamano de paso F' de 10mS

Una vez obtenidos los valores del ventaneamiento se procedié a hacer una descomposicién wavelet de cada
segmento obtenido del ventaneamiento, hasta un nivel j=7 para las wavelets de haar j=6 para las wavelets
de Daubechies 4, j=5 para las wavelets de Daubechies 6 y Coiflets 6. El proceso de descompocicién utilizé el
algoritmo de banco de filtros

5.1. Algoritmo de banco de filtros

Desde que ¢ € Vp C V_; y que ¢_; , son bases ortonormales en V_j, tenemos:

$x) = V2D hnd(2z—n) con hn=($0_1n) y I |hal*=1 (16)

nez

esto indica que la funcién escala en cierta nivel m puede ser expresada en términos de funciones escalas
trasladadas en la siguiente escala mas pequena.

Similarmente podemos expresar la funcién wavelet en cierto nivel en términos de funciones escaladas y
trasladadas en la siguiente escala mas pequena.

1//(93) = \@Zgn¢(2x - n) con. gn = <w7¢—1,n> = (_l)nh—n-i-l (17)

lo cual implica los dos importantes resultados:
Si una funcién f puede ser representada por funciones escala en el nivel m

FO)=>"Cnp_1n con Cp={(f¢_1) (18)



y en términos de wavelets

f(t) = Zdan,n con dn = <f7 ¢71,n> (19)
n
finalmente se puede establecer lo siguiente:

Cro =Y h(l=20)Crir(l)  dm=>_ g(l—2n)dpm_1(l) (20)
l

l

Estas dos ultimas ecuaciones nos dicen que los coeficientes wavelets y escala en cierto nivel m pueden ser
encontrados de manera iterativa, por ejemplo empezando de (f, ¢ ) podremos calcular (f,¥1.,) ¥ (f, $1.n)
y asi sucesivamente.

Los valores para h y g actian como filtros de paso baja y filtros de paso alto respectivamente y llamaremos
a h el filtro escala y a g el filtro wavelet.

Coeficientes
nivel 3

@ —p- @ Coeficientes

nivel 2
Coeficientes
x[n]— @ nivel 1

Figura 2: Implementacién del banco de filtros iterativo.

5.2. Complejidad Computacional del algoritmo de banco de filtros

La complejidad computacional de este algoritmo es la siguiente:
T(2)+Cn si2™>2
T[n}:{ 0(2) n=1 (21)

resolviendo la ecuacién de recurrencia se tiene que este algoritmo para la transformada wavelet con
banco de filtros tiene una complejidad de O(n). y para el caso de las wavelets packet este algoritmo tiene
una complejidad de O(nlogn), mas detalle en [7]

6. Modelo propuesto para la Extraccion de Caracteristicas basadas en Wavelets
Packets Perceptuales

En este modelo que proponemos hacemos uso de los wavelet Packet, pero no nos interesa toda la de-
scomposicion del wavelet packet, solo deseamos obtener los coeficientes que estéan en determinado nivel de
resolucién, cuyos componentes de frecuencia son aproximadamente iguales a la escala Mel.

Para este caso utilizamos un tamano de frame igual a 24mS y un tamano de paso igual que el caso
anterior de 16m.S.

6.1. Obtencién de las Caracteristicas

Una vez computados los valores de los coeficientes para cada nivel de descompocicion se procedié a
calcular la energia de cada nivel con la finalidad de comprender el aporte del nivel en el tiempo, la energia
de cada nivel se calculd mediante la siguiente expresién

SN L (WPF())?

E; =
N;

(22)
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Figura 3: Arbol de descompocicién espacios de resolucién 6,7 y 8 para las wavelet packet

Y finalmente se aplica una transformada discreta del coseno al logaritmo de las energias para cada bando
de frecuencia, estos valores son los que constituiran los vectores de caracteriticas de la senal

i(25%)

F(i) = Z log E,, cos( ) (23)

La complejidad de todo el algoritmo para las wavelets discretas es O(n) y para el caso de las Wavelets
Packets es O(nlogn).

7. Experimentos y Resultados

Se realizaron varios experimentos con varios tipos de wavelets que a continuacién se detallan. Wavelet de
Haar

1 1

h(n)=|—,— 24
(n) = 7 \/5} (24)

Wayvelets de Daubechies 4

1+v3 3+3V3 3-3vV3 1-3
h(n) = [ ; ; ; ] (25)
42 42 42 42

Wayvelets de Daubechies 6

h(n) = [0,3326,0,8068, 0,4598, —0,1350, —0,0854, 0,0352] (26)
Wavelet Coiflet 6
1—=V7 54T 14427 14-2V7 1 -7 =3+7

h(n) = | ] (27)

16v2 7 16v2 7 16v2 7 16v2 T 16v2 7 16V2

Siendo los filtros ¢ correspondientes: g, = (—1)"h_,4+1

El tipo de pruebas que se realizaron fueron independiente del hablante, tomando como plantillas para el
reconocedor 125 palabras de entrenamiento pertenecientes a 5 personas. (25 palabras por persona). Para los
casos de test se utilizaron 800 palabras (15 palabras por 60 personas) por método implementado. haciendo
un total de 8100 pruebas realizadas; las palabras utilizadas fueron: abajo, abrir, adids, arriba, caminar,
cancelar, cerrar, coger, cuatro, derecha, detener, dos, eliminar, error, guardar, hola, iniciar, izquierda, pez,
salir, terminar, test, tres, tres(repeticién), uno. Para las pruebas se utilizaron 15 palabras por persona, las



palabras fueron: abrir, cerrar, coger, cuatro, dos, eliminar, error, hola, izquierda, pez, salir, terminar, tres, tres
(repeticién), uno. Para realizar las pruebas desarrollamos el software LORITO [6] en el que se implementaron
todos los algoritmos estudiados y gracias al cual pudimos efectuar nuestras tomas de muestras y el respectivo
procesamiento de las mismas.

El método estadistico que nos permitié analizar nuestros resultado fue la Prueba JI Cuadrado de MC
Nemar-Datos Correlacionados

Método Tasa aceptacion | Error
Coeficientes Cepstrales en Escala Mel 85.32% 14.68%
Wavelet Haar 34.47% 65.53%
Wavelet Daubechies 4 51.79% 48.21%
Wavelet Daubechies 6 61.32 % 38.68%
Wavelet Coiflets 6 55.46 % 44.54%
Wavelet Packet Perceptuales Walsh 55.79 % 4421 %
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 69.14 % 30.86%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6 74.43 % 25.57%
Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 4 (22) 71.21 % 28.79%

Figura 4: Datos obtenidos utilizando la tecnica de DTW como reconocedor, con distancia Chebyshev y con
Slope Constrain P=1. Se observa la mejor performance en las Wavelet Packet Perceptuales Daubechies 6, y
la mas pobre en las Wavelet Haar. Datos obtenidos con software LORITO [6]

MFCC | W. Haar | W. Dbj | W. DbG | W. Coif6 | WP Walsh | WP Dbj | WP Db 6 | WP Pere.
Arriba 56% i 1% 458% 1% 31% 66% % 62
Cerrar 100% 45% 9% 86% 6% 97% 100% 07% 7%
Coger 90% ] 17% 1% 1% 28% 52% 69% 62%
Cuatro 7% 48% 28% 0% 4% 62% 6% 83% 83%
Dos 86% 28% 38% 48% 48% 50% 69% 69% 2%
Eliminar | 72% 4% 34% 52% 48% 1% 48% 6% 45%
Error 7% 4% 66% 03% 83% 93% 7% 07% 93%
Hola 83% 38% 48% 72% 5%, 38% 52% 5%, 52%
Tzquierda | 86% 1% 48% 62% 50% 24% 50% 2% 69%
Pez 62% 24% 52% 4% 66% 62% 50% 59% 55%
Salir 86% 6% 9% 9% 2% 76% 6% 0% 6%
Terminar | 62% 4% 214% 1% 28% 41% 55% 55% 55%
Tres 83% 24% 52% 50% 45% 4% 66% 62% 66%
Tres 50% 24% 45% 50% 4% 48% 5% 59% 62%
Uno 6% N% 9% 83% 86% 6% 2% (6% 5%

Figura 5: Tasa de reconocimiento de las palabras por método. Datos obtenidos con software LORITO [6]

8. Conclusiones y futura investigacion

El mejoramiento del espectro se da gracias al andlisis tiempo frecuencia de las wavelets, con las wavelets
podemos saber aproximadamente el aporte de las frecuencias por nivel de tiempo en las senales de habla,
pues analiza con pequenas wavelets componentes de alta frecuencia en la senal y con wavelets mas grandes
componentes de baja frecuencia presentes en la senal, esto se traduce en la tasa de reconocimientos que
proporcionan los wavelets. Una extraccién de caracteristicas usando solamente la Trasformada de Fourier
no muestra buenos resultados, pues ésta hace un analisis tiempo frecuencia de la senal con ventanas del
mismo tamano para todos los niveles de frecuencia sacrificando resolucién de tiempo o frecuencia segin
se empequenezca o agrande la ventana de analisis empobreciendo de esta manera la resoluciéon espectral



o temporal. La efectividad de reconocimiento de habla del MFCC radica en que es un buen modelo de
representacion de la produccién y percepcion de habla, el cual es obtenido gracias a la agrupacién de diversos
métodos como el cepstrum, la escala Mel, Trasformada de Fourier, etc, el mismo hecho de agrupar varios
métodos para obtener mayor efectividad en el reconocimiento, eleva el tiempo de ejecucién del algoritmo,
llegando a obtener una complejidad tiempo de O(n log n), por frame de tamafio n, y un tiempo de ejecucién
mucho mayor. Las wavelets pueden ser utilizados alternativamente, para el procesamiento digital de la senal
de habla. aprovechando el analisis que permiten y su rapida implementacién computacional. Las wavelets
discretas implementadas con el algoritmo de banco de filtros, para la extraccién de caracteristicas brindan
una tasa de reconocimiento bajo, por lo cual se recurren a las wavelets packets que tienen mayor resolucién
en frecuencias, a las cuales hemos adaptado de tal manera de que en los espacios de resolucién las wavelets
tengan una frecuencia aproximada a la de la escala Mel. La complejidad computacional de los algoritmos
de extraccién de caracteristicas usando las wavelets y las wavelets packets es de O(n) y de O(n log n)
respectivamente. La complejidad computacional de los MFCC y de las wavelets packet es la misma O(n
log n), pero el menor tiempo de ejecucién corresponde a las wavelets packet, debido al menor nimero de
procedimientos utilizados. La ventaja de utilizar wavelets radica, en la variedad de funciones wavelet que se
puede escoger, ademds de sus formas discretas y continuas.

Se pueden utilizar otra gamma de wavelets teniendo en consideracién los resultados obtenidos en el
presente trabajo, como también el uso de wavelets continuos. Se puede también segmentar la sefial de una
manera no uniforme, con tamanos variables de frames obtenidos gracias a las variaciones locales en la senal.
La tasa de reconocimiento puede variar segin el reconocedor que se use, en este caso hemos hecho uso de
un reconocedor basado en un algoritmo optimizado de programaciéon dindmica DTW, pero puede utilizarse
otros reconocedores basados en Redes Neuronales, uso de probabilidades, Modelos Ocultos de Markov, Redes
Bayesianas, Maquinas de Soporte Vectorial, etc. La tasa de reconocimiento que se ha mostrado en los métodos
implementados se ha obtenido construyendo un reconocedor del tipo independiente del hablante, esta tasa
puede variar muy notablemente en un sistema dependiente del hablante, donde es de esperarse tasas de
reconocimientos mucho mayores.
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Apendice

Iméagenes de LORITO [6] Software desarrollado para realizar los experimentos
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Figura 6: LORITO [6] en accion, Trasformada de Fourier de una palabra: parte superior izquierda, Es-
pectograma: parte superior derecha, Reconociendo una palabra: parte inferior izquierda, Anélisis mediante
Wavelets: parte inferior derecha
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