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La Juventud

Se esjoven cuando se ve la vida
como un debery no como un placer,
cuando nunca se admite la obra acabada,
cumplida, cuando nunca se cree
estar ante algo perfecto.

Se esjoven si se estéa lejos de la docilidad
y el servilismo, si se cree
en la solidaridad y en la fraternidad.

Se esjoven cuando se quiere
transformary no conservar;
cuando se tiene la voluntad de hacer
y no de poseer; cuando se sabe vivir
al dia, para el mafiana; cuando se ve
siempre hacia adelante.

Cuando la rebeldia frente
a lo indeseable no ha terminado.
Cuando se mantiene el anhelo
por el futuroy se cree todo lo posible.

Cuando todo esto se posee,
se pueden tener mil anos y serjoven.

Jesus Reyes Heroles
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Resumen

Dentro del presente trabajo, se abordara el estudio de la voz para la identifi-
cacion de patologias, de manera a clasificarla como patologica o sana. Durante
el analisis se utilizaron tres pardmetros: los coeficientes cepstrum, el pitch y la
pendiente del pitch. Este ultimo pardmetro fue propuesto debido a cambios mas
abruptos de la magnitud del pitch con respecto al tiempo en las voces parologicas.
El calculo de estos parametros se realizo con la ayuda de diversas herramientas,
y a partir de estos pardmetros se elaboraron modelos de mezcla de gaussianas
(GMM). Al comparar los parametros de las voces de los individuos que confor-
maron la poblacion, con los modelos generados, se registraron similitudes entre
las voces sanas, y de la misma forma entre las voces patologicas, lo que per-
mitio una primera clasificacion. Posteriormente, el modelo general de cada clase
(voz patologica y sana) fue adaptado utilizando la voz de cada individuo, con lo

cual, se obtuvieron los mejores resultados.

Palabras clave: DetecciUn de Patologias, Modelado Estadistico, Procesa-

miento de Sefales.



Abstract

In this work, we deal with a classification problem were speech is categori-
zed into pathological and healthy. The used parameters are: cepstral coeficients,
pitch and slop of the pitch. The last parameter was proposed in this work due
to the abrupt changes of the pitch’s slop presented on the pathological speech.
Specialized software were used to compute the employed parameters, and those
parameters were modeled using Gaussian Mixture Models (GMM). After com-
pared the selected parameters, we observed similarities among the pathological
speech and similarly for the healthy speech. This characteristics allowed a first
classification. Subsequently, the obtained general models for each speaker and

each class were adapted obtaining as a result better classification rates.

Key words: Pathological Speech Recognition, Statistical Models, Signal Pro-

cessing
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

El estudio de lavoz se lleva a cabo desde mucho tiempo atras; a lo largo de los
anos se han realizado estudios para determinar caracteristicas de la voz de las
personas que permitan extraer informacion util para un fin determinado asi como
para encontrar la mejor manera de representarlos. De acuerdo con el fin que se
persigue, podemos tener principalmente las siguientes areas de aplicacion: Re-
conocimiento de voz, Reconocimiento de locutor, Reconocimiento de Lenguajes,
y de los mas recientes, Reconocimiento de emociones y el Reconocimiento de

patologias en la voz.

A continuacion se explican brevemente cada una de estas areas.
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1.1.1. Reconocimiento de la voz.

Los primeros trabajos dentro del analisis de la voz, estaban centrados en el
reconocimiento del habla y fueron llevados a cabo por AT&T [Alvarezzoo:]. Su
principal objetivo era la creacion de sistemas de reconocimiento que le permitie-
ran automatizar los servicios ofrecidos por sus operadores.

Entre las aplicaciones mas comunes del reconocimiento del habla se encuentran:

Dictado automatico.

Control por Comandos.

Sistemas disenados para dar ordenes a la computadora.

Telefonia.

Sistemas Portatiles. Debido a su pequeno tamano tienen muchas restriccio-

nes asi que el habla es una solucion natural para introducir datos en ellos.

Sistemas Disenados para Discapacitados.

1.1.2. Reconocimiento de locutor.

Conforme se realizaron avances en el estudio de la voz, la informacion que
se obtenia a traves de ella fue aplicandose en otras areas, como por ejemplo, el
reconocimiento de locutor.

El reconocimiento de locutor es un area de la inteligencia artificial y consiste en la

identificacion automatica de una persona a traves de su voz. El hecho de poder
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identificar a una persona por medio de su voz radica en que las caracteristicas
de esta en cada persona son diferentes debido en su mayoria a la fisiologia de

su aparato de produccion de la voz.

El reconocimiento de locutor puede clasificarse de diversas formas [Sanchez2009]:
m Segun el texto pronunciado: Dependientes o independientes de texto
m Segun la funcion que tiene: ldentificar o verificar al locutor.

Un sistema de reconocimiento de locutor se conforma de las siguientes fases

[Esteve2007].
m Adquisicion de los Datos.
m Extraccion de caracteristicas.
m Evaluacion/ Toma de decisiones.

Las tecnicas utilizadas para el reconocimiento de locutor son variadas al igual

gue los parametros utilizados [Sanchez2005].

Para el reconocimiento de locutor se ha hecho uso de los Modelos Ocultos de
Markov (HMM) [Rabiner1989], y los modelos de Mezcla de Gausianas (GMM)
[Reynolds2000]. Los primeros en para sistemas dependientes del texto y los
segundos para sistemas independientes. En la mayoria de los casos los HMM
y GMM han demostrado ser muy eficientes, aunque los modelos discriminan-
tes (Maquinas de Soporte Vectorial, SVM) estan ganando terreno actualmente

[Sarria2009].
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1.1.3. Reconocimiento de lenguajes.

El reconocimiento de lenguajes es otro de los campos en los que se aplica
el analisis de la voz. Desde hace unos anos se han realizado estudios en esta
rama, sin embargo, su desarrollo se ha incrementado recientemente, debido a
las necesidades actuales, y con el uso diario de computadoras [Rouas2005]. El
amplio uso de estas maquinas ha creado la necesidad de obtener herramientas
de interaccion que permitan una buena comunicacion. El reconocimiento de len-

guajes es una de las herramientas que esta teniendo un gran auge actualmente.

Lo anterior deriva del hecho del alto intercambio plurilingue en la sociedad ac-
tual, por ello las interacciones humano-computadora necesitan ser de la misma

manera: plurilingues.

1.1.4. Reconocimiento de emociones.

Al igual que el mensaje y la informacion correspondiente a la identidad la
voz conlleva impregnada las emociones (miedo, alegria, tristeza, etc.) del locutor
[Calvel2007]. Su deteccion a traves de la voz actualmente encuentra aplicaciones
en materia de vigilancia entre otras. Detectar, a traves de una voz solamente, que

una persona esta en posible peligro y con miedo puede ser de gran utilidad.

Si bien el tipo de modelo selecionado en esta aplicacion es importante, la
extraccion de caracteristicas lo es mucho mas. El problema principal al que se
enfrentan los investigadores en esta area es la disponibilidad de bases de datos.

Es extremadamente dificil gravar la voz de una persona con algunos de los tipos
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de emociones, por ejemplo el miedo.

1.1.5. Reconocimiento de patologias de la voz.

En la actualidad, los estudios realizados en el campo del analisis acustico de
la voz, se centran en el reconocimiento de patologias de la voz. En algunos tra-
bajos, se han utilizado los Modelos de Ocultos de Markov para seleccionar las
caracteristicas que ayuden a identificar patologias en la voz [Alvarez2005]. Es-
tas patologias son, frecuentemente, aquellas relacionadas directamente con el
conducto vocal, tales como la disfonia, laringitis, o enfermedades degenerativas

como el Parkinson [Rigaldie2004, Kapoor2011].

Dentro del presente trabajo, se abordara el estudio de otras caracteristicas que

ayuden a la identificacion de patologias en la voz.

1.2. Planteamiento del Problema

Por medio de los trabajos realizados en el analisis de la voz para el reconoci-
miento del locutor, sabemos que dependiendo de las caracteristicas que tenga el
aparato fonatorio de cada persona se obtendra un sonido que conlleva las carac-
teristicas de tal persona. Por lo tanto, con un analisis acustico podemos identificar
a un individuo. Durante el analisis acustico se deben tener en cuenta algunos fac-

tores que influyen en el reconocimiento del locutor [Sanchez2009], tales como:

m La calidad de la senal. Sistema de grabacion, acustica del lugar donde se

realiza la grabacion, tipo de microfono, ruido en el ambiente.
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m Variaciones con el tiempo a largo plazo. Estado de animo, salud.

m Cantidad y variedad del material hablado.

m Motivacion / Cooperacion del Locutor. Locutores que cambian su forma de

hablar imitando voces o falseando las suyas.

La segunda observacion es la que mas nos interesa en este estudio, ya que
cuando una persona esta enferma, para ciertos padecimientos, el tono de su voz
cambia con respecto a la que normalmente percibimos. El malestar causado por
algun padecimiento afecta nuestro aparato fonatorio, impidiendole producir el so-

nido como normalmente se hace y como resultado la voz cambia.

Estas variaciones, de ser medibles dependiendo de la enfermedad, nos permi-
tira determinar las caracteristicas de lavoz que han sido modificadas (frecuencia,

ritmo, energia).

Una vez que se hayan definido estas caracteristicas, se podran medir, comparar
y agrupar dependiendo de la naturaleza y del origen, hasta llegar a un modelo.
Con este modelo se pueden realizar estudios que permitan identificar alguna en-

fermedad presente en una persona por medio de su voz.

Como lavoz puede estudiarse sin la necesidad de que una persona este en el lu-
gar donde se lleva a cabo el estudio, podemos crear un sistema que nos permitan
obtener la senal de voz a distancia, procesarla e identificar posibles enfermeda-

des en ella.
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Un sistema de este tipo ayudaria a muchas personas que viven lejos de un centro
de atencion medica. Esto con el objetivo de que reciban una atencion y puedan

prevenir posibles complicaciones.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General.

Analisis de la voz para determinar caracteristicas que nos ayuden a modelar

de manera eficiente el estado anormal de la voz.

1.3.2. Objetivos Particulares.

A continuacion se describen los objetivos especificos que nos permitiran, una

vez alcanzados, lograr el objetivo general.
m Colecta de muestras de voz patologica.

m Analisis de la voz para determinar caracteristicas que denoten la existencia
de alguna anomalia (Energia, Frecuencia fundamental, Pitch, Ritmo, Carac-

teristicas Frecuenciales).

m Implementacion del Modelo Estadistico que se adapte a las caracteristicas

seleccionadas.

Pruebas de desempeno del sistema.
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1.4. Hipotesis

La voz de una persona se define de acuerdo con las caracteristicas con las
gue cuentan los organos de su aparato fonatorio; debido a esto, si algunos de
estos componentes sufren una modificacion, la voz tambien cambia. Por lo tan-
to cuando una persona padece alguna enfermedad que afecta algunos de los
organos del aparato fonatorio, estos se reflejaran en modificaciones de la voz

producida.

1.5. Justificacion

En el proceso de produccion de la voz, los articuladores en si mismos y su
posicion definen las caracteristicas de esta, por lo que cuando existe un proble-
ma en el conducto vocal la voz cambia y existe por ende una variacion acustica
de la voz. Si las caracteristicas y la posicion de los articuladores no es la que
normalmente se tiene, esto da como resultado una senal de voz diferente a la
normal. Este cambio en la posicion de los articuladores puede ser generado por
algun padecimiento, el cual impide a alguno de los articuladores funcionar de ma-
nera normal. Por ejemplo, las cuerdas vocales podrian estar afectadas por alguna
anomalia, con la cual, y debido al malestar ocasionado por la anomalia, el locutor
presenta problemas al generar la voz. Este escenario es comun cuando se rea-
lizan exploraciones de la laringe en busca de alguna patologia; los pacientes no
pueden articular bien la voz porque el padecimiento le impide abrir bien la boca,
0 por tener obstruido el conducto nasal. En este ambito, el analisis acustico de la

voz, permite una exploracion menos dolorosa en los pacientes afectados, ya que
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la mayoria de las tecnicas de exploracion son invasivas. Ademas, los pacientes
no tendrian que desplazarse hasta el centro de salud para realizar un estudio,

basta con que hable por telefono para analizar su voz.

Es importante acotar que el medico no puede ser sustituido. El analisis acusti-

co solo proporcionara indices que ayudaran a tomar una decision medica.

1.6. Alcances de la tesis

m Las caracteristicas seleccionadas permitiran comparar la voz de una per-
sona cuando este sana y cuando esta enferma, de manera que se puedan
observar los cambios generados en la voz en ambos estados. Esto ayu-
dara en la deteccion de patologias que esten relacionadas con el conducto

vocal.



Capitulo 2

Analisis de la voz

La voz humana es una fuente muy importante de informacion. Esta, conlleva
tanto informacion del mensaje que se quiere transmitir como informacion de la
persona misma. Aunque el mecanismo de produccion de lavoz es el mismo para
todos, cada uno de nosotros tenemos rasgos diferentes, con lo que la voz pro-
ducida tambien lo es. Por lo tanto, y debido a estos rasgos se puede identificar a

una persona, ya que cada una tiene un timbre de voz diferente.

La voz tambien lleva informacion del estado de animo e inclusive del estado de
salud de una persona. Para cierto tipo de enfermedades, las caracteristicas de
la voz, tales como el ritmo, la energia, etc., son diferentes cuando una persona

esta enferma y cuando esta sana.

Para entender mejor estos fenomenos comenzaremos por describir como se pro-

duce la voz.

10
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2.1. Modelo de Producciéon de la voz

La producciéon de la voz humana se realiza por medio del aparato fonatorio, el

cual esta compuesto principalmente por los siguientes elementos [Rabiner2010]:

Figura 2.1: Aparato Fonatorio Humano

m Pulmones Fuente de energia, en la forma de un flujo de aire. Estan si-
tuados dentro de la caja toracica, protegidos por las costillas. Son huecos
y estan cubiertos por una doble membrana lubricada llamada pleura. Estan

separados el uno del otro por el mediastino.

m Cavidad Nasal Es la parte interna de la nariz, comienza en el velo o

paladar blando y termina en el nostril. Posee una forma rectangular con 4
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paredes y 3 orificios de entrada y salida. Esta cubierta por epitelio respirato-
rio con cilios que permiten el barrido del moco producido por las glandulas

mucosas.

m Cavidad Bucal - Se inicia en la glotis (cuerdas vocales) y termina en los
labios. Consiste en la faringe (la conexion del esofago hasta la boca) y la
boca en si misma (la cavidad bucal). El area transversal que esta determi-
nada por posiciones de la lengua, labios, mandibula y el velo, varia de o

(cierre completo) az20 cm2.

Figura 2.2: Cuerdas Vocales

Las cuerdas vocales son, en realidad, dos membranas dentro de la laringe
orientadas de adelante hacia atras. Por adelante se unen en el cartilago tiroides.
Por detras, cada una esta sujeta a uno de los dos cartilagos aritenoides, los cua-
les pueden separarse voluntariamente por medio de musculos. La abertura entre

ambas cuerdas se denomina glotis.

El mecanismo de produccion de la voz, se realiza de la siguiente manera: El
aire entra en los pulmones a traves de la respiracion normal. Cuando el aire es

expulsado de los pulmones, a traves de la traquea, las cuerdas vocales dentro de
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la laringe vibran debido al flujo del aire. Cuando la glotis comienza a cerrarse, el
aire que la atraviesa, proveniente de los pulmones, experimenta una turbulencia

emitiendose un ruido de origen aerodinamico conocido como aspiracion.

Al cerrarse mas, las cuerdas vocales comienzan a vibrar a modo de lenguetas,
produciendose un sonido tonal. La frecuencia de este sonido depende de varios
factores: del tamano y la masa de las cuerdas vocales, de la tension que se les
apligue y de la velocidad del flujo del aire proveniente de los pulmones. A mayor
tamano, menor frecuencia de vibracion, lo cual explica porqu en los varones, cu-
ya glotis es en promedio mayor que la de las mujeres, la voz es en general mas
grave. A mayor tension la frecuencia aumenta, siendo los sonidos mas agudos. El
aire es cortado en pulsos cuasi-periodicos que son modulados en frecuencia (en
forma de espectro), de paso a traves de la faringe, la cavidad bucal y posiblemen-
te, la cavidad nasal. Las posiciones de los diferentes articuladores (mandibula,

lengua, velo, labios, boca, etc.) determinan el sonido que se produce.

2.1.1. Clasificacion de los Sonidos

Los sonidos emitidos por el aparato fonatorio pueden clasificarse de acuerdo
con diversos criterios, estos criterios son [Miyara2004]:

a) SegUn su caracter vocalico o consonantico. Las vocales son los soni-
dos emitidos por la sola vibracion de las cuerdas vocales sin ningun obstaculo
0 constriccion entre la laringe y las aberturas oral y nasal. Las consonantes, por
el contrario, se emiten interponiendo algun obstaculo formado por los elementos

articulatorios.



CAPITULO 2. ANALISIS DE LA VOZ 14

b) Segun su oralidad o nasalidad. Los fonemas en los que el aire pasa por
la cavidad nasal se denominan nasales, en tanto que aquellos en los que sale por
la boca se denominan orales.

c) Segun su caracter tonal (sonoro) o no tonal (sordo). Los fonemas en
los que participa la vibracion de las cuerdas vocales se denominan tonales o,
tambien, sonoros. Aquellos fonemas producidos sin vibraciones glotales se deno-
minan sordos.

d) Segun el lugary el modo de articulacion (Consonantes). La articulacion
es el proceso mediante el cual alguna parte del aparato fonatorio interpone un
obstaculo para la circulacion del flujo de aire. Las caracteristicas de la articulacion
permitiran clasificar las consonantes. Los organos articulatorios son los labios,
dientes, las diferentes partes del paladar (alveolo, paladar duro, paladar blando
o velo), la lengua y la glotis. Salvo la glotis, que puede articular por si misma, el
resto de los organos articula por oposicion al otro.

e) Segun el lugar o punto de articulacion se tienen fonemas: Glotales (ar-
ticulacion en la propia glotis), Velares (oposicion de la lengua con el paladar
duro), Alveolares (oposicion de la punta de la lengua con la region alveolar),
entre otros. A su vez, para cada punto de articulacion, esta puede efectuarse de
diferentes modos, dando lugar a fonemas: Oclusivos (la salida del aire se cierra
momentaneamente por completo), Laterales (la lengua obstruye el centro de la
boca y el aire sale por los lados), Aproximantes (la obstruccion muy estrecha que
no llega a producir turbulencia.) entre otras.

f) Segun la posicion de los organos articulatorios (Vocales). En el caso
de las vocales, la articulacion consiste en la modificacion de la accion filtrante de

los diversos resonadores, lo cual depende de las posiciones de la lengua, de la
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mandibula inferior, de los labios y del paladar blando.

s)) Segun la duraciéon. La duracién de los sonidos, especialmente las voca-
les, tienen importancia en el plano expresivo, a traves de la agogia, es decir, el
enfasis o0 acentuacion a traves de la duracion. En ingles, la duracion de una vocal

puede cambiar completamente el significado de la palabra que la contiene.

Esta clasificacion nos sera de utilidad al analizar la voz, ya que hay deficiencias

gue afectan a uno u otro sonido.

2.2. Caracteristicas de la voz.

Una definicion exacta de lavoz normal no existe como tal, ya que lavoz de una
persona difiere de otra [Godino2007]. Una alternativa podria ser la cuantificacion
de la calidad de la voz, de manera que se tenga una referencia cuando se hable
de voz normal.

Las cualidades mas evaluadas en la voz son las siguientes:

m El timbre debe ser agradable.
m El tono debe ser adecuado para la edad y sexo del individuo.
m El volumen debe ser apropiado.

m La flexibilidad debe ser la adecuada.
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2.3. Caracteristicas de la voz patologica.

De acuerdo a resultados de estudios realizados en la voz, las caracteristicas

frecuentes de la voz patologica son las siguientes [Godino2007]:

m Aumento de las perturbaciones de la voz, en periodo y amplitud (jitter y

shimmer).
m Presencia de ruido en el espectrograma.
m Disminucion de los armonicos en el espectrograma.
m Presencia de subarmonicos.
m Ruido en alta frecuencia.
m Interrupciones o rupturas de la voz durante la fonacion.
m Alteraciones morfologicas en los pulsos gloticos.
m Disminucion del rango de fonacion y/o rango dinamico.

m Aparicion de componentes moduladoras en frecuencia y/o amplitud.

Dependiendo de la enfermedad con la que se este trabajando sera la carac-
teristica que se tendra, por ejemplo para las personas con Parkinson el ritmo
disminuye, en cambio, cuando una persona padece de laringitis, tendra otras ca-

racteristicas tal como interrupciones o rupturas de la voz durante la fonacion.

Entonces, para identificar las enfermedades, primero se deben indentificar las

caracteristicas que la distinguen, es decir, que caracteristicas de la voz son las
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afectadas. En este proyecto se analizan las caracteristicas de la voz de personas
enfermas de gripa, se espera que mas adelante se puedan definir las caracteristi-

cas de otras enfermedades.

2.4. Deteccion de Patologias de la voz

2.4.1. Estado del Arte

En estudios recientes y gracias a ayuda de los avances tecnologicos obtenidos
con las computadoras, se han podido estudiar de manera mas amplia los proce-
sos de produccion de la voz para aplicar estos conocimientos en otras areas; un
ejemplo claro es el caso del area medica con la deteccion de patologias por me-

dio de la voz.

Aunque las patologias identificadas no son muy variadas se han tenido buenos
resultados. En la mayoria de los casos la patologia que se maneja es el Parkin-
son [Rigaldie2004]. De la misma forma, las locuciones son por lo general muy
cortas, solo se ha utilizado el fonema |a [Rigaldie2004, Kapoor2011], principal-

mente porque es un sonido sonoro.

En un estudio reciente realizado por investigadores de la Universidad de Carabo-
bo Venezuela [DelPin02004, DelPin02008], se utilizaron como parametros carac-
teristicos para clasificar las voces como sanas o patologicas, el pitch, formantes,
energia, jitter y shimmer, ademas de tres parametros de calidad en el dominio de

la frecuencia: relacion valor pico-valor medio en frecuencia (PMR), relacion senal



CAPITULO 2. ANALISIS DE LA VOZ 18

a ruido - frecuencias medias (SNRM), y relacion senal a ruido a frecuencias al-
tas (SNRH). La patologia identificada fue el Parkinson y para la adquisicion de la

senal de voz, los pacientes emitieron el fonema |a] de manera sostenida.

Un estudio similar realizado en la india, utiliza los coeficientes cepstrales en la
escala MEL y utilizaron la cuantificacion vectorial para clasificar las voces de per-

sonas enfermas de Parkinson y personas sanas [Kapoor2011].

En otro estudio donde se estudia el Parkinson, se utilizo el sistema INTSYNT
(International Transcription with a limited set of abstract tonal symbols) para estu-

diar los distintos niveles que tiene la enfermedad [Rigaldie2004].

En nuestro proyecto buscamos obtener parametros que nos permitan clasificar
las voces como sanas o0 patologicas; donde la enfermedad afecte directamente al
conducto vocal. Todo esto con el objetivo de crear un sistema completo y general
de identificacion de patologias. Para lograr lo anterior se utiliza un texto de apro-
ximadamente 1000 palabras para la senal grabada, a diferencia de los estudios

anteriores que han hecho uso solo de un fonema.

Mediante el sistema de comunicaciones, se busca obtener un sistema medico
gue proporcione atencion a las personas que esten alejadas de los centros de
salud. En los paises industrializados, donde la mayoria de la gente mayor vive

sola, un sistema de prevencion de este tipo seria de gran utilidad.

Sistemas de este tipo se estan desarrollando ya, por ejemplo tenemos el proyec-
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to Apollo Hospitals [Apollo], fundado en 1983 por el Dr. Prathap C. Reddy para
dar atencion a las personas en la India, quienes no tienen acceso a una atencion

medica.

Tambien esta el proyecto MyGlucoHealth [GlucoHealth], el cual monitorea los ni-
veles de glucosa de los pacientes a distancia, mediante el envio de la informacion

por bluetooth.

Estos proyectos son posibles gracias a los avances que tenemos en los siste-
mas de comunicacion, pero es necesario su estudio para adecuar su funcion a
otras aplicaciones, como las que realizan en estos proyectos y en paises no in-

dustrializados.

2.4.2. Patologias identificadas

En nuestro proyecto se utilizaron individuos enfermos de gripa, pues es una
enfermedad que afecta principalmente al conducto vocal y los cambios produci-
dos por dicha enfermedad son mas comunes (la colecta de la base de datos es

mas facil).

Los estudios que se lleven a cabo durante el proyecto con la ayuda de esta enfer-
medad, podran permitir realizar estudios mas adelante utilizando otras enferme-

dades y no solo la gripa.



Capitulo 3

Modelado Estadistico

Un modelo estadistico es una expresion simbolica en forma de igualdad o
ecuacion que se emplea en todos los disenos experimentales, y en la regresion,

para indicar los diferentes factores que modifican la variable de respuesta.

Se pueden distinguir dos categorias: discriminativos y no discriminativos. Los cla-
sificadores discriminativos solo modelan los limites entre las clases para separar
una clase de otra. En cambio, los clasificadores generativos construyen un mo-
delo de la distribucion de las clases y a partir de ella pueden generar datos artifi-

ciales.

En la categoria de los clasificadores discriminativos se encuentran las Maqui-

nas de Soporte Vectorial (SVM) y el analisis discriminante.

La teoria de las maquinas de soporte vectorial fue desarrollada inicialmente

por V. Vapnik a principios de los anos 80 [Gonzalez1993].

20
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Para dar una definicibn de un SVM suponemos que tenemos dos clases, mos-
tradas en la figura 3.1, las cuales tienen al menos un hiperplano que las separa.
Las SVMs buscan entre todos los hiperplanos separadores, aquel que maximice

la distancia de separacion entre las dos clases posibles.

Figura 3.1: Conjunto e hiperplano separador en Rd . Los puntos huecos repre-
sentan la clase 1 y los restantes la clase 2 ..

La solucion para el caso de dimension dos se puede interpretar graficamente
a partir de la figura 3.2. Con la ayuda de los vectores de soporte se definen las

hiperplanos que dividen las dos clases. A la vista de esta figura, podemos darnos

Figura 3.2: Hiperplanos paralelos y vectores de soporte en R2.
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cuenta gue si se anade una nueva clase que se encuentre entre los dos hiperpla-
nos, la solucion cambia totalmente. Razon por la cual no se utilizan las maquinas
de soporte en nuestro caso de estudio, ya que si tuvieramos que agregar un
nuevo individuo al modelo tendriamos que volver a calcular los parametros de to-

da la mezcla, en cambio con un GMM, solo se realiza una adaptacion del modelo.

El objetivo del analisis Discriminante es proporcionar una regla discriminante
gue permita asighar un nuevo individuo u objeto a una de varias poblaciones, cla-

ses 0 grupos previamente identificados [Galbiati].

La regla se obtiene a partir de una muestra, consistente en un conjunto de obser-
vaciones multivariadas, en las que una variable es la poblacion a la que pertene-
ce cada observacion. Existen varios metodos para obtener la regla discriminante,
entre las mas conocidas estan el modelo de maxima verosimilitud clasico y el

procedimiento discriminante canonico.

Para obtener una regla discriminante se dispone de una matriz de datos X, lla-
mada muestra de aprendizaje. Una de sus variables (columnas) es un factor, que
indica la poblacion a la que pertenece cada una de las observaciones. Esta se
considera como la variable dependiente. Las demas son consideradas como va-

riables independientes.

Dentro de los clasificadores generativos tenemos los Modelos de Mezclas de
Gausianas (Gaussian Mixture Models, GMM), los cuales se explican a continua-

cion.
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3.1. Modelos Generativos

A continuacion se explican las caracteristicas de los dos modelos generativos
mas comunes dentro de la literatura y el procesamiento del habla, los GMM vy los

HMM; los primeros para casos estaticos y los segundos para sistemas dinamicos.

3.1.1. Modelos de Mezcla de Gaussianas

Los modelos de mezcla de Gausianas (GMM) fueron aplicados a la verifica-
cion de locutor por primera vez en una serie de articulos publicados por Reynolds
en 1990. A traves de los anos se han convertido en una aplicacion dominante

para el modelado en aplicaciones de reconocimiento de locutor.

Un GMM es un modelo de distribucion de probabilidad de mezclas finitas. [Carvajal2010]
Es utilizado para identificaciones de locutor independientes del contexto, ya que
no le interesa lo que la persona esta diciendo, unicamente extrae informacion
espectral de la senal de voz [Reynolds1995]. La funcion de densidad de probabi-
lidad de un GMM se puede definir como una suma ponderada de M densidades

[Reynolds1995], como se muestra en la figura 3.3 y esta dada por la siguiente

ecuacion:
M
p(x |A) =  Pibi(x)
Donde x es un vector de D-dimensiones aleatorias, bi(x),i = 1,...M, son las
componentes de densidad y pi}i = 1,...,M son las medias de la mezcla. Cada

componente de densidad es una funcion gausiana D-variada de la forma:
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Figura 3.3: Descripcion de la densidad de un componente M de una mezcla de
gaussianas.

bi{x) = d* g exp{-1(x- &)'S-1(x- /E)}
(2ny 2 | Si |2 2

Con un vector de medias | y matriz de covarianza Si. El peso de la mezcla
satisface que eM=1p = 1.

La densidad de toda la mezcla de Gaussianas es parametrizada con el vector
de medias, la matriz de covarianzas y la mezcla de medias de todos los compo-

nentes de densidad. Estos parametros se representan a traves de:

A= {pili, Si} i= 1., M

Para la identificacion de locutor, cada locutor es representado por un modelo
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GMM y su modelo correspondiente es A
m Algoritmo EM.

Dado una muestra del habla de un locutor, el objetivo del entrenamiento de su
modelo es calcular los parametros del GMM, A, los cuales son parecidos a la dis-
tribucion del vector de caracteristicas del entrenamiento. Existen muchas tecnicas
gue permiten calcular los parametros del modelo GMM. El metodo mas comun

es el calculo de maxima de verosimilitud, (ML, maximum likelihood).

Lo que busca el metodo ML es encontrar los parametros del modelo que ma-
ximicen la verosimilitud del modelo, dados los datos de entrenamiento. Para una
secuencia de T vectores de entrenamiento X = (£, ...,xT}. La verosimilitud del

modelo GMM puede ser descrita como:

p(X 1A = nFlp(xt 1 A

Desafortunadamente esta expresion es una funcion no lineal de los parame-
tros A por lo que una maximizacion directa no puede ser posible. Sin embargo,
los pardmetros ML calculados pueden obtenerse de manera iterativa usando un

algoritmo especial de esperanza maxima (EM, expectation-maximization).

La idea basica del algoritmo EM es que, a partir de un modelo inicial, A, cal-
cular un nuevo modelo A, de manera que se cumpla que p(X |A) > p(X | A) .El
nuevo modelo se convierte asi en el modelo inicial para la siguiente iteracion, el

proceso se repite hasta alcanzar un umbral de convergencia.
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En cada una de las iteraciones del algoritmo EM, las siguientes formulas se utili-

zan para garantizar el incremento del valor de verosimilitud del modelo.

Peso de la mezcla:

17T
Pi= TAY.P(i 1 Xt,A)
T t=1
Medias:
Nz Tag=1p(i TX, AXE
1% T~ =1p(i 1 Xt,A)
Varianzas:

2= TE:=1p(i 1 Xt,a)x2 2
-i TE . ;=1p(i 1 Xt,A) A

Donde -2, xt, y *i, hacen referencia a los elementos de los vectores -2, xt,y

ili, respectivamente.

La razon por la cual se utiliza el modelo GMM se debe a que el trabajo se cen-
trara en la evaluacion de las caracteristicas y no en el modelo. Ademas, los mode-
los GMM son mas flexibles al clasificar, que un modelo discriminante, en nuestro
caso por ejemplo, existen enfermedades que comparten ciertos sintomas; es de-
cir, un sintoma no es necesariamente un sintoma exclusivo de una enfermedad.
Si utilizaramos un modelo discrimimante no podriamos modelar los sintomas (o

en este caso caracteristicas de la voz) para todas las enfermedades.
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Otra de las razones importantes para seleccionar los modelos generativos es
su facil implementacion a traves de modelos graficos como las redes bayesianas.
Los modelos graficos nos permitiran fusionar informacion y agregar parametros

de diferente indole a los utilizados en esta tesis.

3.1.2. Modelos de Markov Ocultos

Los modelos de Markov Ocultos han sido estudiados desde los 60s por Baum
y sus colegas. En los 70s fueron implementados para aplicaciones de procesa-
miento del habla en el CMU por Baker y en IBM por Jelinek [Rabiner1989]. Su
uso dentro del procesamiento del habla no fue la aplicacion que se le dio en su
inicio, debido a que las primeras publicaciones sobre HMM fueron realizadas en
revistas de matematicas, las cuales no eran leidas por ingenieros. Ademas de es-
to, las primeras publicaciones no tenian suficiente teoria de manera que cualquier
lector pudiera leerlas, entenderlas y aplicarlas a sus problemas de estudio. Fue
Rabiner [Rabiner1989] quien introdujo de manera mas amplia los conceptos de
los HMM para que estos pudieran ser aplicados al procesamiento del habla. Para
explicar como funciona un HMM consideremos un sistema descrito en un estado,
en cualquier instante de tiempo, de un conjunto de N estados, Si, S2, ..., Sn, tal
como puede observarse en la figura 3.4. (Donde N = 5 para simplificar).

En instantes discretos de tiempo, el sistema pasa de un estado a otro (posi-
blemente se mueva al mismo estado) de acuerdo a un conjunto de probabilidades
asociadas a cada uno de los estados. Denotamos los instantes de tiempo aso-
ciados a los cambios de estado como t = 1,2,..., y denotamos el estado actual

de tiempo t como qt. Una descripcion de probabilidades mas completa del siste-



CAPITULO 3. MODELADO ESTADISTICO 28

a 55 345

Figura 3.4. Una cadena de Markov de 5 estados (etiquetados desde S: a S2) con
estados de transicion definidos.

ma, y de manera general requiere una especificacion de estado como evaluado o
actual (en el tiempo t), asi como los predecesores. Para el caso especial de una
cadena de Markov discreta y de primer orden, esta descripcion de probabilidades

es evaluada solo hasta el estado actual y su predecesor, por ejemplo:

Plgt = Si | qt-i = Si, qt2 = Sf;...] 1)
= Plgt= Si |qt-i = Si

Ademas solo consideramos los procesos en los cuales el lado derecho de la

ecuacion (1) es independiente del tiempo, esto lleva al conjunto de probabilidades
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de estados de transicion aij a la forma:

aij = P[gt= Si Iqt. = Si], 1<i,j <N
Con las siguientes propiedades para los coeficientes de los estados de transi-
cion:
aij > o
N aij=1

Ya que obedecen los estandares estocasticos.

El proceso estocastico anterior puede definirse como un modelo de Markov ob-
servable, ya que la salida del proceso es el conjunto de estados en cada instante
de tiempo, donde cada estado corresponde a un evento (fisico) observable. Otro
ejemplo, es el modelo de Markov simple del clima con tres estados. Asumimos

que una vez al dia (por ejemplo al mediodia), el clima observado es uno de los

gue a continuacion se muestran:

Estado 1: Lluvia o nieve
Estado 2: Nublado
Estado 3: Soleado

Asumimos que el clima en un dia t es caracterizado solo por uno de los tres

estados mostrados anteriormente, y la matriz A de probabilidades de estados de
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transicion es:

( \
04 03 03
A=Rj}= 0.2 06 0,
Vo,1 0,1 0,8

Dado que el clima en el dia 1 (t=1) es soleado (estado 3), podemos hacer
la siguiente pregunta: Cual es la probabilidad (de acuerdo al modelo) de que el
clima en los siguientes 7 dias sea:soleado-soleado-lluvia-lluvia-soleado-nublado-
soleado? De manera mas formal, definimos la secuencia de observaciones O
como O = {E3,E3,EL]E1E3,E2E3} que corresponden at = 1,2,s,y desea-
mos determinar la probabilidad de O, dado el modelo. Esta probabilidad puede

expresarse (y evaluarse) como:

P(O | Modelo) = P[E3,E3 ELELE3E2E3|Modelo]
P [Es]-P[Es |E3-P[Es | E3-P[E: |EJ-P[E: |E~-P[Es | E~-P[E2 | EJ-P[E3 | E:]
N3 ma33 Wass W31 WAU Woi3 Mas2 W23
1 =(0,8)(0,8)(0,1)(0,4)(0,3)(0,1)(0,2)
1,536x10-4

Donde usamos la notacion:

ni= Plq = Ei], 1<i<N

Hemos considerado modelos de Markov en los cuales cada estado corresponde
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a un evento (fisico) observable. Este modelo es muy restrictivo para ser aplicado
a muchos problemas de interes, por ello se introdujo un concepto mas amplio de
los modelos de Markov que incluye casos en los que la observacion es una fun-
cion de probabilidad de los estados, denominado Modelo de Markov Oculto. Este
modelo es un proceso doblemente estocastico con un proceso estocastico sub-
yacente que no es observable (esta oculto), pero que solo puede ser observado
a traves de otro conjunto de procesos estocasticos que producen la secuencia de

observaciones [Rabiner1989].

Los elementos de un HMM son:

1. N, el numero de estados del modelo.

2. M, cantidad de simbolos observables. El simbolo de la observacion corres-

ponde a la salida fisica del sistema que se modela.

3. La distribucion de probabilidad de los estados de transicion, A = aij, donde

aij = Pgt+1 = Silgt = Si], 1< i,j < N
4. La distribucion de probabilidad de los simbolos observado en el estado

j, B = {bj (k)}, donde:

bj(k) = P[Vkent |gt = Sjl, 1<j < N

1<k< M
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5. La distribucion inicial de estados n = {n,} donde:

n,=Plg, = Si],1<i<N

Dados los valores apropiados para N,M,A,B y n , el HMM puede ser usado

como generador para una secuencia dada de observaciones:
O = 0:102...0T

Donde cada observacion OT es uno de los simbolos de V y T es el numero de

observaciones en la secuencia.

3.2. Adaptacion de los modelos

La idea basica de la adaptacion es obtener el modelo de locutor actualizan-
do los parametros entrenados en el modelo general, tambien llamado del mundo,
mediante la adaptacion. De esta manera se obtiene un acoplamiento mas estricto
entre el modelo del locutor y el modelo del mundo, ademas de que permite tener
una tecnica de calculo de scoring rapida.

Al igual que el algoritmo EM, la adaptacion es un proceso de dos pasos. El pri-
mer paso es identico al paso de la esperanza del algoritmo EM, donde se calculan
las estadisticas suficientes (para el calculo de los parametros de la mezcla: pe-
so, media y varianza) de los datos de entrenamiento del locutor y son calculados
para cada mezcla del modelo del mundo. A diferencia del segundo paso del al-

goritmo EM, para la adaptacion los nuevos parametros calculados se combinan
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Datos de entrenamiento
del locutor

Modelo
del locutor

(b)

Figura 3.5: Representacion grafica de los dos pasos para la adaptacion del mode-
lo de un locutor. (a) El vector de entrenamiento es mapeado probabilisticamente
en el modelo del mundo. (b)Los parametros adaptados de la mezcla se calculan
a partir de las estadisticas de los nuevos datos y los parametros del modelo del
mundo. La adaptacion depende de los datos, asi que los parametros del modelo
del mundo son adaptados en diferentes proporciones [Reynolds2000].

con los pardmetros del modelo del mundo, utilizando un coeficiente de mezcla

gue depende de los datos. El coeficiente de mezcla se utiliza para que las mez-
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clas que tienen pocos datos de entrada del locutor, dependan mas de los nuevos
parametros calculados para la estimacion final de los parametros; y las mezclas
con pocos datos de entrada del locutor dependan de los antiguos parametros pa-

ra la estimacion final de parametros.

La adaptacion se realiza de la siguiente manera. Dado un modelo del mundo y
un vector de entramiento del locutor, X = {x1,...,xT}, primero se determinan las
probabilidades de alineamiento del vector de entrenamiento con los componentes
de la mezcla del modelo del mundo. Esto eso, para cada mezcla i en el modelo
del mundo, calculamos:

NiPi (xt)

Pr(i Ixt)= _M _
Dj=1 Pj(xt)

Despues utilizamos esta probabilidad Pr(i | xt) y xt para que a partir de las
estadisticas anteriores se calulen los parametros, peso, media y varianza.

T

ni = "2 Pr(i Ixt)
t=1

17T
Eix = —J”Pr(i Ixt)xt
ni t=1
17T
Ei(x2) = —i]_’iPr(i I xt)x@

Esto es igual que el paso de esperanza del algoritmo EM.

Finalmente, estas nuevas estadisticas de los datos de entrenamiento se utili-

zan para actualizar las estadisticas anteriores del modelo del mundo de la mezcla
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i, para realizar la adaptacion de los parametros de la mezcla i con las ecuaciones:

n
A = [a*t + ¢ —al)ii]A
i = aTEi(x) + ¢« —am)i

az= EIiX2)+ g — )@z+ i2)iz

Los coeficientes de adaptacion que controlan el balance entre las nuevas y
anteriores estimaciones, son {a",am,a'V} para el peso, las medias y las varian-
zas respectivamente. El factor de escala, A es calculado sobre todo el peso de la
mezcla adaptada para asegurar que suman la unidad. Notese que las estadisti-

cas, y no los parametros derivados de ella, como la varianza; son adaptados.

Para cada mezcla y para cada parametro, un coeficiente de adaptacion, que
depende de los datos, aP,p e {u,m,v} se utilizan en las ecuaciones anteriores.

Este coeficiente se define como:

donde rp (este factor tiene un valor, rp = 16, calculado experimentalmente) es

un factor de mezcla para el parametro p.
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Protocolo Experimental

4.1. Metodologia y Técnicas

La estructura de nuestro sistema para la deteccion de anomalias en lavoz, es
muy parecido al sistema utilizado para la identificacion de locutor. Los modulos
son identicos, solo que el objetivo es diferente. En la identificacion de locutor, el
objetivo es identificar a una personas a traves de las caracteristicas de su voz, en
cambio en la deteccion de patologias queremos identificar una patologia. Debido
a estas similitudes, el esquema final del sistema es el mismo. En la figura 4.1. se
muestra el esquema del sistema. Ademas de lo anterior, la adaptacion requiere de
la identificacion del locutor por lo que tener un solo esquema del sistema mejora
facilitara la puesta en marcha del sistema final.

A continuacion se describen los modulos del sistema y las metodologias desa-

rrolladas en cada una de ellas.

36
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Figura 4.1: Esquema de un sistema para identificaran de locutor.
4.1.1. Adquisicion de la voz.

En este modulo, la senal de voz de cada uno de los individuos fue adquirida
mediante un micr6fono conectado a un convertidor analogico-digital especializa-
do en audio, de manera que el audio fue digitalizado. Este convertidor se conec-
taba directamente a un puerto USB de una computadora. El archivo de grabacion
se guardo en formato wav. A la salida de este modulo tenemos la senal de voz
digitalizada, y lista para realizar su analisis. En la figura 4.2 se muestra el espec-
tograma de la senal de voz grabada

La base de datos estuvo formada por 4 mujeres y 7 hombres, un total de 11
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0473328 (2113/s)

Figura 4.2: Espectograma.

individuos entre 20 y 40 anos. Los individuos leyeron un texto de aproximada-
mente 1000 palabras, dicho texto tenia que ser desconocido por la mayor parte
de los individuos. Esta restriccion fue principalmente para eliminar el mayor rui-
do”posible durante la grabacion, ya que si los individuos conocian el texto, podian
agregarle caracteristicas de la prosodia, el tono por ejemplo, y las caracteristicas

medidas no serian naturales.

Las muestras de voces se tomaron en dos etapas diferentes, la primera cuan-
do el individuo mostraba alguna patologia, y la otra, generalmente dos semanas

despues; se grabo cuando el individuo ya se encontraba sano.
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4.1.2. Extraccion de parametros.

A la entrada de este modulo tenemos la senal de voz obtenida en el modulo
de aquisicion. Con esta senal se procedio a realizar el analisis correspondiente
para determinar las caracteristicas de interes de la voz (Coeficientes cepstrum,

Ritmo, pitch, pendiente del pitch).

Para la extraccion de los parametros se utilizaron diferentes herramientas y meto-
dologias, que a continuacion se explican. A la salida de este modulo tenemos un
archivo que contiene los parametros calculados, dependiendo cual de ellos haya

sido calculado.

4.1.2.1. Coeficientes cepstrum.

Para obtener los coeficientes cepstrum se utiliza la herramienta SPro en la
version 3 [SPRO2009]. Estos coeficientes son la referencia mas utilizada en el
analisis de la voz debido a que proporcionan informacion del contenido espectral
de la senal [Rabinerl1993], por ello son tambien nuestra referencia.

El esquema de la figura 4.3 muestra como se lleva a cabo el calculo de estos

parametros. Estos parametros se guardan en un archivo.

4.1.2.2. Pitch.

Otro de los parametros utilizados fue el pitch, el cual fue calculado utilizando
el programa Praat [PRAAT], una herramienta para analisis de senales especiali-

zado en audio.
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Figura 4.3: Extraccion de coeficientes cepstrales.

El pitch es la frecuencia que determina el tono de voz de cada persona, es de-
cir, es la frecuencia que nos caracteriza y permite que nos identifiquen al hablar,
deriva directamente de las cuerdas vocales. La principal razon de utilizacion del
pitch en nuestro proyecto es que, este pardmetro conlleva informacion de la glo-
tis (abertura entre las cuerdas vocales), y como hemos dicho anteriormente, los
individuos enfermos presentan gripa, con lo que se espera se tengan buenos re-

sultados.
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Dentro del programa Praat, existen varios metodos para el calculo del pitch, el
metodo que se utilizo fue el de cross-correlacion para minimizar el tiempo de
calculo puesto que nuestro sistema debe trabajar en tiempo real, y los otros meto-
dos requieren mas tiempo para el calculo del pitch. Existen metodos mas rapidos
en tiempo de calculo, sin embargo los valores obtenidos no son lo suficientemente
buenos para nuestro trabajo. El metodo de cross-correlacion es un buen compro-

miso entre la calidad de los valores y el tiempo de computo.

Estos parametros se almacenan, de la misma forma que los coeficientes ceps-

trum, en un archivo.

4.1.2.3. Pendiente del Pitch.

Durante la experimentacion se observo que el pitch de las personas enfermas
es diferente al de las personas sanas, tiene ciertas variaciones. En las figuras 4.4
y 4.5 se muestran estas variaciones.

En las personas enfermas, el pitch es mas plano, la grafica se asemeja mas
a una linea recta, y en los individuos sanos presenta curvas mas pronunciadas.

Por lo que se propuso como un nuevo parametro de clasificacion.
Para medir las variaciones en el pitch, se calcularon sus pendientes. Estas pen-
dientes se obtuvieron utilizando la siguiente ecuacion:

‘m + 2) +yi(t + 1) —yi{t —1) —2yi{t —2)
Vi(t) = A

Lo que corresponde a la primera derivada del picth.
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o

0.3508
Tinw(s)

Figura 4.4: Pitch de una persona sana.

4.1.3. Modelado.

Los archivos generados en el modulo de extraccion de parametros son la en-
trada de este modulo, a partir de ellos se procedio con la creacion del modelo del

sistema.

En este modulo se crearon los modelos GMM descritos anteriormente. Los mo-
delos fueron generados a traves del programa BECARS [BECARS], una herra-
mienta especializada en audio. El programa utiliza el algoritmo EM para calcular

los parametros (media, varianza) de las Gaussianas dentro de la mezcla.
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Con dicho programa también se realizo la adaptacién del modelo.

La creacion de los modelos se realizo en dos etapas, la primera sin la adapta-
cion del modelo de los individuos, y la segunda, utilizando adaptacion, en las dos

etapas se utilizo el mismo programa.

Para los modelos sin adaptacion se crearon tres modelos del mundo para cada
uno de los parametros (cepstrum, pitch, pendiente del pitch), uno para individuos

sanos, uno para los individuos enfermos y uno mas donde se encontraban todos
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los individuos (enfermos y sanos). En el caso del pitch se hizo una separacion por
generos, ya que la frecuencia difiere segun sea el caso, es decir, la frecuencia en
las mujeres es mas alta que la frecuencia de los hombres como ya se explico en

el capitulo de produccion de la voz.

En los modelos adaptados se crearon cinco modelos del mundo para todos los
parametros, ya que en estos se separaron los individuos por generos, de tal forma
qgue se obtuvieron dos modelos para los individuos sanos y dos para los indivi-
duos enfermos, mas el modelo del mundo con todos los individuos. Los modelos
con los individuos separados se utilizaron para adaptar el modelo de cada uno de

los individuos que conforman la base de datos.

Debido a esto, durante esta etapa se hizo necesario realizar una identificacion

de locutor para saber de quien es lavoz que se esta adaptando.

Una vez creados los modelos, se compararon los parametros de entrada con
el modelo correspondiente (enfermos o sanos) y calcular su score, un valor que
nos dice que tanto se parecen los pardmetros al modelo. Con estos scores se
clasificaron las voces como sanas o patologicas. Por ejemplo, tenemos como en-
trada del sistema, los parametros de la voz de un individuo X, estos parametros
se comparan tanto con el modelo de individuos sanos, como el modelo de indivi-
duos enfermos, con lo que obtenemos dos scores,y dependiendo de cual score

es el mayor es como se clasifica la voz.
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4.1.4. Reconocimiento de Locutor.

Es necesario realizar un reconocimiento de locutor durante el analisis, debido
a la adaptacion individualizada de los modelos. Para el reconocimiento de locutor

se utilizo la plataforma Becars.



Capitulo 5

Evaluacion y Resultados

En este capitulo se analizan los porcentajes de clasificacion que tuvieron los

parametros utilizados para la clasificacion de la voz en normal o patologica.

5.1. Scores obtenidos con los diferentes parame-

tros.

5.1.1. Coeficientes cepstrum.

En los coeficientes cepstrum se utilizaron 64 gausianas para la creacion de
los modelos del mundo para los individuos enfermos y los individuos sanos. Los

scores obtenidos se muestran en las tablas 5.1 y 5.2 [Velazquez20110].

Donde los numeros en rojo, marcan las clasificaciones incorrectas y los nume-

ros en negro representan las clasificaciones correctas.

46
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Cuadro 5.1: TCS Scores para individuos sanos.

Individuos Sanos
GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,008547526 0,987441323
Individuo 2 1,009668465 0,986197037
Individuo 3 0,977494953 1,022245822
Individuo 4 1,019558003 0,969836977
Individuo 5 1,012775057 0,991999511
Individuo s 0,976497236 1,022049263
Individuo 7 0,975178402 1,019990631
Individuo s 1,0160064 0,975176499
Individuo 9 0,978298426 1,021843205
Individuo 10 1,00411677 1,000399573
Individuo 11 0,989609467 1,01584361

Cuadro 5.2: TCE Scores para individuos enfermos.

Individuos Enfermos

GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,004412804 1,005016205

Individuo 2 1,003157699 0,993768985

Individuo 3 1,015478949 0,994456748

Individuo 4 1,029912825 0,979153259

Individuo 5 1,00715611 0,992658941

Individuo s 0,971983239 1,025024008

Individuo 7 0,979050101 1,017874466

Individuo s 1,025282991 0,974413698

Individuo 9 0,966587362 1,028471152
Individuo 10 0,984295674 1,01440983
Individuo 11 1,037065675 0,970733003

En la clasificacion de individuos sanos, se obtuvo un 45 % de clasificacion co-
rrecta y un 55 % de clasificacion erronea, como puede observarse en la figura 5.1.

Los porcentajes de clasificacion en el caso de los individuos enfermos se invir-
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tieron comparados con los porcentajes de los individuos sanos, es decir, se tuvo
una clasificacion correcta del 55 %y una clasificacion erronea que correspondio a

un 45 %.

m Clasificacién Correcta m Clasificacion Erronea

Figura 5.1: Porcentajes de clasificacion utilizando coeficientes cepstrum para in-
dividuos sanos (Sin Adapt.).

5.1.2. Pitch.

Para el pitch se utilizaron 2 gausianas para la creacion de los modelos del

mundo en los individuos enfermos y los individuos sanos.

Para este parametro en especifico se crearon dos modelos (enfermos y sanos).
Esto se debe a que se separaron las mujeres y los hombres dadas las frecuencias
naturales del pitch (frecuencias de las mujeres es mas alto que las frecuencias

del sonido de las voces de los hombres).
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m Clasificacién Correcta m Clasificacion Errénea

Figura 5.2: Porcentajes de clasificacion utilizando coeficientes cepstrum para in-
dividuos enfermos (Sin Adapt.).

Los scores obtenidos se muestran en las tablas 5.3 y 5.4 [Velazquez2011H].
Al calcular los scores, utilizando el pitch, se obtuvo un individuo, dentro del grupo
de los enfermos, cuyo score es el mismo al compararlo tanto con el modelo de
los enfermos y el modelo de los sanos.

De manera grafica podemos observar los resultados de las clasificaciones en
las figuras 5.3 y 5.4. En ellas podemos observar que el pitch tiene una mejor
clasificacion en los individuos sanos que en los individuos enfermos. Esto es,
al clasificar los individuos, se tuvo un menor porcentaje de clasificacion erroneo

para los individuos sanos y en los individuos enfermos un porcentaje mayor.

5.1.3. Pendiente del pitch.

Para la pendiente del pitch se utilizaron 2 gausianas (el mismo numero que

para el picth) para la creacion de los modelos del mundo en los individuos enfer-
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Cuadro 5.3: TPS Scores para individuos sanos.

Individuos Sanos
GMMENnfermos GMMSanos

Individuo 1 0,999980 0,999977
Individuo 2 0,999567 0,999168
Individuo 3 1,000041 1,000054
Individuo 4 1,000089 1,000064
Individuo 5 1,000057 1,000037
Individuo s 1,000124 1,000215
Individuo 7 1,000167 1,000218
Individuo s 0,999955 1,000009
Individuo 9 0,999941 1,000001
Individuo 10 1,000122 1,000183
Individuo 11 0,999969 1,000020

Cuadro 5.4: TPE Scores para individuos enfermos.

Individuos Enfermos

GMMEnfermos GMMSanos
Individuo 1 0,999980 0,999987
Individuo 2 0,999591 0,999272
Individuo 3 0,999980 1,000018
Individuo 4 1,000405 1,000228
Individuo 5 0,999980 0,999991
Individuo s 1,000086 1,000177
Individuo 7 1,000176 1,000212
Individuo s 1,000090 1,000090
Individuo 9 1,000086 1,000074
Individuo 10 1,000070 1,000043
Individuo 11 0,999959 1,000026

mos Yy los individuos sanos.

Para este parametro el numero de gausianas es igual a 2 debido a que las varia-
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Figura 5.3: Porcentajes de clasificacion utilizando el pitch para individuos sanos
(Sin Adapt.).

Figura 5.4: Porcentajes de clasificacion utilizando el pitch para individuos enfer-
mos (Sin Adapt.).

ciones que tiene la pendiente del picth es minima.
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Los scores obtenidos se muestran en las tablas 5.5 y 5.6.

Cuadro 5.5: TPPS Scores para individuos sanos.

Individuos Sanos
GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000004 0,999996
Individuo 2 1,000001 0,999996
Individuo 3 1,000003 0,999996
Individuo 4 1,000000 0,999998
Individuo 5 1,000002 0,999997
Individuo & 0,999998 1,000001
Individuo 7 0,999999 0,999999
Individuo s 1,000004 0,999995
Individuo 9 1,000002 0,999996
Individuo 10 1,000001 0,999999
Individuo 11 1,000004 0,999996

Cuadro 5.6: TPPE Scores para individuos Enfermos.

Individuos Enfermos
GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000003 0,999996
Individuo 2 1,000005 0,999994
Individuo 3 1,000004 0,999996
Individuo 4 1,000001 0,999998
Individuo 5 1,000004 0,999996
Individuo s 1,000000 0,999999
Individuo 7 0,999999 1,000000
Individuo s 1,000002 0,999996
Individuo 9 1,000003 0,999996
Individuo 10 1,000001 0,999997
Individuo 11 1,000002 0,999996

De la misma forma que sucedio cuando se utilizo el pitch, al utilizar la pendien-

te como parametro se obtuvo un individuo cuyo score es el mismo al compararlo
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con el modelo de los enfermos y con el modelo de los sanos, sin embargo, esta

vez el individuo se encuentra dentro del grupo de los sanos.

Los porcentajes de clasificacion de acuerdo con las tablas anteriores pueden
observarse en la figuras 5.5 y 5.6. En estas figuras podemos observar que la
pendiente del pitch clasifico mejor a los individuos enfermos que a los individuos
sanos. Es decir, el porcentaje de clasificacion erroneo fue menor cuando se cla-
sificaron los individuos enfermos y mayor cuando se clasificaron los individuos

sanos.

Figura 5.5: Porcentajes de clasificacion utilizando la pendiente del pitch para indi-
viduos sanos (Sin Adapt.).
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m Clasificacion Correcta m Clasificacion Erronea

Figura 5.6: Porcentajes de clasificacion utilizando la pendiente del pitch para indi-
viduos enfermos (Sin Adapt.).

5.1.4. Comparacion de Resultados.

Para los individuos sanos, el parAmetro que tuvo un mayor porcentaje correcto
de clasificacion es la pendiente del pitch, el cual corresponde a un 81 % de clasi-
ficacion correcta, tal como puede observarse en la figura 5.7. La razon de estos
resultados se debe principalmente a que el pitch lleva informacion relacionada

con la glotis.

En los individuos enfermos el parametro que tuvo un mayor porcentaje de cla-
sificacion correcta fue la pendiente del pitch, el cual tuvo un porcentaje de 91 %.
Podemos observar esto de manera grafica en la figura 5.8 que a continuacion se
muestra.

De igual manera, de los tres parametros utilizados podemos observar, que los
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Figura 5.7: Porcentajes de clasificacion de los pardmetros para individuos sanos
(Sin Adapt.).

Figura 5.8: Porcentajes de clasificacion de los parametros para individuos enfer-
mos (Sin Adapt.).
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coeficientes cepstrum son los que tuvieron un nivel de desempeno mas bajo. Esto
se debe a que a diferencia del pitch, los coeficientes cepstrum llevan informacion
del conducto vocal, como la enfermedad tratada es gripe por eso se obtienen me-
jores clasificaciones al utilizar el pitch o la pendiente del mismo que cuando se

utilizan los coeficientes cepstrum.

Se pudo observar que tanto en el pitch como en las pendientes de este, hubo
individuos que presentaron scores iguales al compararlos con los modelos de en-
fermos y sanos, esto es, no se pudieron clasificar como enfermos o como sanos

debido a que su valor de verosimilitud fue el mismo en ambos casos.

5.2. Scores obtenidos con los modelos adaptados.

Los modelos de cada uno de los individuos fueron adaptados a partir de los
modelos del mundo de los individuos sanos y los individuos enfermos para obte-
ner mejores resultados, ya que los porcentajes de clasificacion obtenidos con los

modelos sin adaptar no son tan satisfactorios como se esperaba.

A continuacion se muestran los resultados de los scores obtenidos al adaptar

los modelos utilizados..

5.2.1. Coeficientes cepstrum.

En los coeficientes cepstrum, se utilizaron 64 gausianas para la creacion de

los modelos del mundo para los individuos enfermos y los individuos sanos, tanto
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para hombre como para mujeres. Los scores obtenidos se muestran en las tablas

5.7 y 5.8.

Donde los numeros en rojo, marcan las clasificaciones incorrectas y los nume-

ros en negro representan las clasificaciones correctas.

Cuadro 5.7: TCSA Scores para individuos Sanos.

Individuo 1
Individuo 2
Individuo 3
Individuo 4
Individuo 5
Individuo s
Individuo 7
Individuo s
Individuo 9
Individuo 10
Individuo 11

Individuos Sanos
GMMEnfermos

1,008440334
1,021336592
1,009334232
1,030670546
1,006394826
1,021412836
1,014766996
1,063169451
1,033491975
1,016422533
0,990579278

GMMSanos
0,988840335
1,020398813
1,052513231
1,117982899
0,98195845
1,091380664
1,083477758
0,959443357
1,071913614
1,012049236
1,004954313

En la clasificacion de individuos sanos, se obtuvo un 55 % de clasificacion co-

rrecta y un 45 % de clasificacion erronea, como puede observarse en la figura 5.9.

Los porcentajes de clasificacion en el caso de los individuos enfermos fueron

los mismos que los porcentajes obtenidos al clasificar a los individuos sanos.

Comparados con los resultados de los scores obtenidos utilizando modelos sin

adaptar, estos resultados son mejores, en un 10 %. En el caso anterior, utilizando

los modelos sin adaptar se tenia un mayor porcentaje de error.
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Cuadro 5.8: TCEA Scores para individuos Enfermos.

Individuos Enfermos

Individuo 1
Individuo 2
Individuo 3
Individuo 4
Individuo 5
Individuo s
Individuo 7
Individuo s
Individuo 9
Individuo 10
Individuo 11

m Calsificacion Correcta

GMMEnfermos

1,012729434
1,026132563
1,018454391
1,015485769
1,025398627
1,0327874
1,013688664
1,046943498
1,033152343
1,020587707
1,046835961

GMMSanos
1,012950542
1,000070391
1,008508277
0,950881604
0,997312871
1,097569893
1,071971792
0,951854453
1,055637117
1,061433502
0,902498191

m Clasificacion Errénea
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Figura 5.9: Porcentajes de clasificacion utilizando coeficientes cepstrum para in-

dividuos sanos (Adaptados).

Esta mejora es resultado de una mejor modelacion de los parametros, puesto

gue, por ejemplo, para crear el modelo de un individuo enfermo, utilizamos como
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referencia el modelo del mundo de los individuos enfermos, de manera que el

modelo resultante se parezca mas al modelo general de individuos enfermos.

m Clasificacién Correcta m Clasificacion Errénea

Figura 5.10: Porcentajes de clasificacion utilizando coeficientes cepstrum para
individuos enfermos (Adaptados).

5.2.2. Pitch.

Para el pitch se utilizaron 2 gausianas para la creacion de los modelos del

mundo en los individuos enfermos y los individuos sanos.

Los scores obtenidos se muestran en las tablas 5.9 y 5.10.

Al calcular los scores, utilizando el pitch, se obtuvo un individuo, dentro del
grupo de los sanos, cuyo score es el mismo al compararlo tanto con el modelo de
los enfermos y el modelo de los sanos.

De manera grafica podemos observar los resultados de las clasificaciones en

las figuras 5.11 y 5.12. En ellas podemos observar que el pitch tiene porcen-
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Cuadro 5.9: TPSA Scores para individuos Sanos.

Individuos Sanos
GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000010 1,000028
Individuo 2 1,002904 0,099751
Individuo 3 1,000015 1,000015
Individuo 4 0,999903 0,999996
Individuo 5 0,999990 0,999993
Individuo s 1,000164 1,000223
Individuo 7 1,000192 1,000201
Individuo s 0,999976 1,000063
Individuo 9 1,000012 1,000074
Individuo 10 1,000033 1,000152
Individuo 11 1,000053 1,000063

Cuadro 5.10: TPEA Scores para individuos Enfermos.

Individuos Enfermos
GMMEnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000015 1,000008
Individuo 2 1,002466 1,002549
Individuo 3 1,000036 1,000034
Individuo 4 1,000224 0,999939
Individuo 5 1,000003 1,000009
Individuo s 1,000118 1,000173
Individuo 7 1,000177 1,000160
Individuo s 1,000037 0,999981
Individuo 9 1,000002 0,999964
Individuo 10 1,000004 0,999930
Individuo 11 1,000077 1,000076

tajes de clasificacion aceptables, a pesar de presentar un error de clasificacion
en los individuos sanos, tiene mejores resultados que los coeficientes cepstrum.

Ademas de que en los individuos enfermos no se presento ningun error de clasi-
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ficacion como en el caso de los modelos sin adaptar.

Figura 5.11: Porcentajes de clasificacion utilizando el pitch para individuos sanos
(Adaptados).

Figura 5.12: Porcentajes de clasificacion utilizando el pitch para individuos Enfer-
mos (Adaptados).
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5.2.3. Pendiente del pitch.

Para la pendiente del pitch se utilizaron 2 gausianas (el mismo numero que
para el picth) para la creacion de los modelos del mundo en los individuos enfer-

mos y los individuos sanos.

Para este parametro el numero de gausianas es igual a 2 debido a que las varia-

ciones que tiene la pendiente del picth son minimas.

Los scores obtenidos se muestran en las tablas 5.11 y 5.12.

Cuadro 5.11: TPPSA Scores para individuos Sanos.

Individuos Sanos
GMMENnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000046 1,000087
Individuo 2 0,999975 0,999997
Individuo 3 0,999998 0,999996
Individuo 4 1,000126 1,000121
Individuo 5 1,000005 1,000012
Individuo s 1,000008 1,000016
Individuo 7 1,000038 1,000037
Individuo s 0,999999 0,999994
Individuo 9 1,000049 1,000056
Individuo 10 1,000000 1,000005
Individuo 11 0,999999 1,000006

Los porcentajes de clasificacion de acuerdo con las tablas anteriores pueden
observarse en las figuras 5.13 y 5.14. En estas figuras podemos observar que la
pendiente del pitch clasifico mejor a los individuos enfermos que a los individuos

sanos.
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Cuadro 5.12: TPPEA Scores para individuos Enfermos.

Individuos Enfermos
GMMENnfermos GMMSanos

Individuo 1 1,000015 1,000009
Individuo 2 1,000039 0,999980
Individuo 3 1,000034 1,000001
Individuo 4 1,000126 1,000123
Individuo 5 1,000008 0,999996
Individuo s 1,000009 1,000007
Individuo 7 1,000067 1,000057
Individuo s 1,000008 0,999998
Individuo 9 1,000032 1,000029
Individuo 10 1,000000 0,999999
Individuo 11 1,000002 0,999989

En la clasificacion de los individuos enfermos no se tuvo ningun error, es de-
cir, su porcentaje de clasificacion fue del 100 %. En cambio, para la clasificacion

de los individuos sanos, se obtuvo un porcentaje de error del 36 %.

5.2.4. Comparacion de Resultados.

Para los individuos sanos, el parametro que tuvo un mayor porcentaje correc-
to de clasificacion fue el pitch, el cual corresponde a un 82 % de clasificacion
correcta, tal como puede observarse en la figura 5.15.

Para los individuos enfermos el parametro que tuvo un mayor porcentaje de
clasificacion correcta fue la pendiente del pitch, el cual tuvo un porcentaje del
100 %, es decir que no tuvo errores al clasificar a los individuos como enfermos.

Podemos observar esto de manera grafica en la figura 5.16.
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m Clasificacién Correcta m Clasficacion Erronea

Figura 5.13: Porcentajes de clasificacion utilizando la pendiente del pitch para
individuos sanos (Adaptados).

m Clasificacién Correcta m Clasificacion Erronea

0%

Figura 5.14: Porcentajes de clasificacion utilizando la pendiente del pitch para
individuos enfermos (Adaptados).

De los tres parametros, el pitch y la pendiente son los parametros que mejor
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m Cias Correcta BClas Errénea I Error

82

Cepstrum Pitch Pendientes

Figura 5.15: Porcentajes de clasificacion de los pardmetros para individuos sanos
(Adaptados).

desempeno tuvieron al clasificar a los individuos.

m Clasificacién Correcta m Clasificacion Errénea

100

Cepstrum Pitch Pendientes

Figura 5.16: Porcentajes de clasificacion de los parametros para individuos enfer-
mos (Adaptados).
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De igual manera, de los tres parametros utilizados podemos observar, que los
coeficientes cepstrum son los que tuvieron un nivel de desempeno mas bajo. A
pesar de que los porcentajes de clasificacion erroneos fueron menores a los por-

centajes de clasificacion correcta, no hay mucha diferencia entre ellos.

Los resultados sobre el desempeno de los coeficientes cepstrum comparado con
el pitch y la pendiente del pitch, son debidos a que la diferencia en la informacion

qgue llevan cada uno de ellos es muy significativa.

Los resultados obtenidos utilizando la adaptacion de los modelos en general, es
mejor, ya que los tres pardmetros tuvieron mejorias. Y dados estos resultados,
se espera que con la combinacion del pitch y las pendientes se obtengan aun
mejores resultados; pues fueron los parametros que obtuvieron los mejores re-
sultados, y ademas, los resultados variaron entre individuos sanos y enfermos,
esto es, uno tuvo mejores resultados al clasificar individuos enfermos y otro al

clasificar individuos sanos.



Capitulo 6

Conclusiones y perspectivas

En el presente trabajo se realizo el analisis acustico de la voz para determinar
las caracteristicas en ella, que nos permitan identificar alguna enfermedad (aque-

llas relacionadas directamente con el aparato fonatorio).

Para probar los parametros seleccionados se utilizo el modelo de mezcla de
Gaussianas. Se selecciono este modelo debido a que, se buscaba probar el
desempeno de los parametros y no el modelo en si. Por otra parte, un GMM
es facil de implementar, ademas de permitir la adaptacion conforme se van agre-

gando nuevos datos.

Se utilizaron tres parametros durante los experimentos, los coeficientes ceps-
trum, el pitch y la pendiente del pitch. Se compararon los resultados obtenidos al
utilizar cada uno de ellos, y los que obtuvieron mejores resultados fueron el pitch
y la pendiente del pitch. Mas adelante, se realizo la adaptacion de los modelos

con lo cual los resultados mejoraron significativamente.

67
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A raiz de estos experimentos, podemos concluir que los parametros que fun-
cionan mejor al clasificar la senal de voz son el pitch y la pendiente del pitch; ya
gue ellos obtuvieron los mejores resultados, uno para clasificar a los individuos
sanos y el otro para clasificar a los individuos enfermos. Esto se puede explicar,
debido a que el picth conlleva informacion relacionada con la glotis, y como, la

enfermedad utilizada es una enfermedad respiratoria por eso son mejores.

Los resultados obtenidos al utilizar la pendiente del pitch fueron mejores respecto

a los obtenidos con cualquiera de los otros pardmetros.

Al proponer un nuevo parametro para el modelado de la voz, la pendiente del
pitch, la cual presento resultados satisfactorios durante los experimentos realiza-

dos, hemos cumplido con los objetivos que nos marcamos inicialmente.

Al mismo tiempo, se aportan las bases para la creacion de un sistema comple-
to de prevencion en materia de salud al incluir en nuestro estudio un texto de
aproximadamente 1000 palabras, de manera que se obtuviera una muestra mas
significativa.Esto es, el sistema propuesto es independiente completamente del

texto, lo que lo hace mas general.

Como lineas de trabajo futuro, se realizara la fusion de informacion (pitch y la
pendiente del pitch) mediante modelos gréaficos para mejorar los resultados.
El siguiente paso es crear un sistema de reconocimiento de voz para agregar in-

formacion suprasegmental de alto nivel y poder identificar otro tipo de patologias.
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