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Resumen— En el desarrollo de una platafor-
ma para ayudar en las practicas de oralizacién
de personas con discapacidad auditiva, la com-
presion de voz es un aspecto importante. La
misma es necesaria para permitir tanto a espe-
cialistas como ingenieros recibir la senal de voz
generada durante las practicas usando Internet
para diagnésticos y mejoras de la plataforma.
En este articulo se explora la robustez de los
algoritmos de extraccién de frecuencia funda-
mental en condiciones de ruido y compresion
de senal, debido a que la frecuencia fundamen-
tal es uno de los parametros analizados duran-
te las practicas. Los resultados experimentales
muestran que la compresién MP3 es una opcién
adecuada debido al pequeno incremento en los
errores de extraccién de frecuencia fundamen-
tal.

Palabras clave— frecuencia fundamental,
compresién mp3, métodos de autocorrelacién,
producto armoénico espectral, transformada
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1. INTRODUCCION

El pitch (caracteristica acistica perceptual) o fre-
cuencia fundamental (caracteristica acustica fisica) es
un parametro muy importante en el analisis de las
senales de voz, ya que permite obtener la frecuencia
a la cual vibra la glotis [4]. Este pardmetro acistico es
utilizado en la mayoria de las aplicaciones de procesa-
miento de voz, tales como andlisis del habla, codifica-
cién, reconocimiento y verificacién del locutor, analisis
de voces patoldgicas, etc. En consecuencia, es un area
de gran interés en la actualidad.

La deteccion del pitch es una tarea dificil debido a
la existencia de problemas relacionados con la calidad
del audio, ocasionados por el nivel de ruido de la senal
y la compresién, y otros mas graves como es el caso
de los problemas de entonacién presentes en las voces
patoldgicas.

En la actualidad existen diversos algoritmos de com-
presion, que se pueden clasificar en dos grandes grupos:
algoritmos de compresién con pérdidas y algoritmos de
compresion sin pérdidas. Entre los primeros se encuen-
tran aquellos que permiten una cierta degradacién de
la calidad de la senal para lograr mayores compresio-
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nes: MP2, MP3, AAC, WMA, ADPCM, etc. Entre los
algoritmos que no degradan la senal y permiten recu-
perarla en su forma original se encuentran FLAC [9],
optimFROG, Shorten, Tak, entre otros. En estos casos
los niveles de compresién no superan 1:3.

En este trabajo se aborda el estudio de la influencia
de la compresién MP3 en la precisién de la extraccion
del pitch. El objetivo final es la utilizaciéon de la com-
presion de audio para transmitir en forma mas com-
pacta la senal de voz en un sistema de practica de la
oralizacién de personas sordas e hipoactsicas [3]. Los
algoritmos de extraccion de pitch estudiados abarcan
varios dominios: temporal, frecuencial y quefrecuencial
(cepstral).

Existen estudios similares acerca de la influencia de
la compresién en el andlisis de la voz, como es el ca-
so del articulo de Euler y Zinke [2] sobre los efectos
de la codificacién de la senal usando 16kBit/s CELP,
13kBit/s RPE-LTP y 4.8kBit/s CELP en el rendimien-
to de un sistema de reconocimiento de palabras aisla-
das independiente del locutor y en un sistema de veri-
ficacion del locutor.

En la Seccion 2 se explican los distintos algoritmos
de extraccién de pitch estudiados. Luego, en la Sec-
cién 3 se detallan las condiciones experimentales y se
analizaran los resultados. Finalmente, en la Seccién 4
se encuentran las conclusiones y direcciones futuras.

2. METODOS

Tal como se mencioné en la introduccién, en este
articulo se estudia la influencia de la compresién en
la precision de la extraccion del pitch de diferentes
algoritmos.

Los métodos bajo estudio seran los siguientes: auto-
correlacién (Seccién 2.1), autocorrelacién optimizada
(Seccién 2.2), producto arménico (Seccién 2.3), ceps-
trum (Seccién 2.4) y error absoluto en la envolvente
(Seccién 2.5). En cada uno de ellos se ha trabajado
con una frecuencia de muestreo de 16KHz.

En el proceso de extracciéon de pitch es comin la
aparicién de errores de estimacién que resultan en un
valor detectado que es el doble (pitch doubling) o mitad
(pitch halving) del apropiado. Para resolver este pro-
blema se decidi6 utilizar un algoritmo de programacién
dindmica que minimice la posibilidad de aparicién de
tales errores (Seccién 2.6).



2.1.

La autocorrelaciéon se define como la correlacién de
un vector de datos consigo mismo, lo cual se puede
caracterizar a través de la Ec. 1. El pitch se puede
determinar como el periodo de tiempo comprendido
entre el mdximo principal R(0) y el primer méximo
secundario [10].

Autocorrelacién

1 X

=7 > SiSj-r (1)
j=1

La implementacién de este algoritmo con una senal
digitalizada requiere asegurarse la presencia de un
minimo de 3 periodos de senial dentro del fragmento
analizado, lo cual corresponde a 600 muestras (37,5ms)
para una frecuencia de muestreo de 16KHz, conside-
rando una frecuencia fundamental minima de 80Hz.
Luego de separado el intervalo de senal, se realiza la
operacion de autocorrelacién descrita en la Ec. 1, ob-
teniendo resultados como el mostrado en la Fig. 1.
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Figura 1: Autocorrelacién

Una vez obtenida la autocorrelacién se determina
la distancia existente entre el méaximo principal y el
primer méaximo secundario, calculando asi el valor del
periodo de pitch Tj.

En algunos casos los resultados obtenidos no se
corresponden a la Fig. 1 sino que tienen la forma
mostrada en la Fig. 2, en la cual existe un méxi-
mo secundario que enmascara al verdadero, generando
asi una determinacién errénea del pitch. Este proble-
ma serda abordado en la Seccién 2.6.

2.2.

El algoritmo implementado para la autocorrelacién
optimizada es similar al de la Seccién 2.1 pero con
la diferencia que realiza un refinamiento de los valo-
res estimados de frecuencia fundamental considerando
valores no enteros de pitch.

El refinamiento planteado por Yohav Medan [6] pro-
pone la biisqueda de un valor racional entre el valor de
pitch entero hallado por el algoritmo de autocorrela-
cién y los valores enteros adyacentes.

Este método realiza este cdlculo tomando un inter-
valo de la senal y el siguiente, con un ancho deter-

Autocorrelacion Optimizada
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Figura 2: Autocorrelacién

minado por el valor del periodo entero, obtenido por
el método de la autocorrelacién (Seccién 2.1 ). Con
dichos vectores, a los que llamaremos X e Y respecti-
vamente, se obtiene el valor de la proyeccién ortogonal
0 determinado por la Ec. 2.

A—B
D

(2)

0 es el factor de correcciéon necesario para ajustar
el valor de Ty entero al valor racional apropiado. Si
el valor de § obtenido fuera mayor que uno o menor
que cero, se debe recalcular hasta llegar a cumplir la
condicion 0<3<1 reajustando la cantidad de muestras
de los vectores X e Y.

2.3.

La utilizacién de técnicas espectrales permite deter-
minar directamente, sobre el eje de frecuencias, los va-
lores méaximos correspondientes a las armdénicas princi-
pales de la senal. En este caso, se pretende determinar
la frecuencia fundamental de la senal en determinados
sectores [1] . Para ello se extraen de la senal original
vectores de datos s(k), a los cuales se les realiza una
FFT.

La sefal resultante s(k) esta dada por la Ec. 3, sien-
do m = 512 muestras y f la senal original.

Producto Armodnico

s(k) = f(k..k+m) (3)

Una vez realizada la FFT, la resolucién en este do-
minio para el cdlculo de la frecuencia fundamental es
menor que la disponible en el dominio temporal para
valores bajos de pitch. Por ejemplo, para un valor de
pitch de fo = 80Hz si el algoritmo opera en el domi-
nio temporal existe una resolucién de 0,4Hz, mientras
que ésta se reduce a 31,25Hz para cualquier valor de



frecuencia fundamental si se trabaja en el dominio fre-
cuencial. El peor caso de resolucién de pitch para al-
goritmos que operan en el dominio del tiempo ocurre
para altos valores de frecuencia fundamental, resultan-
do de 5,6Hz para fy = 300Hz.

Para resolver este inconveniente se agregan ceros a la
senal hasta lograr un vector de 40000 muestras, lo que
proporciona una resolucién teérica de 0,4Hz para todos
los valores de frecuencia, lo cual es un error aceptable
para la frecuencia mas baja (80Hz).

Una vez calculada la FFT, se generan seis vectores
a partir del vector original, tal como lo indica la Ec. 4,
con i=1..6 y V(k)=FFT(s(k)). Obteniéndose asi los
seis espectros mostrados en la Fig. 3.

Vilk) = V (k.9) (4)
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Figura 3: Espectros de los diferentes arménicos
Luego, con estos seis espectros, se realiza la opera-

cién descrita por la Ec. 5, obteniéndose como resultado
la senal de la Fig. 4.

P(k) = vi(k) (5)
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Figura 4: P(k)
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De esta tultima grafica se extrae el valor maximo M;
determinado en ntimero de muestras. Por ultimo, se
realiza la operacion de la Ec. 6 y se obtiene el valor de
pitch fo, donde Nyyestras = 40000 y Fy es la frecuen-
cia de muestreo.

M;.F

Nmuestras

fo= (6)

2.4.

Este método de extraccién de pitch se basa en la
utilizacién de la transformada cepstrum [11]. Para po-
der realizar este proceso se asume que la senal de voz
f(¢) es el resultado de la convolucién de la respuesta
al impulso del tracto vocal h(t) con la sefial emitida
por la glotis s(t).

Cepstrum

f(t) = h(t) *s(t) (7)

El objetivo de este método es deconvolucionar la
senal f(t) y asi obtener s(t). Para lograrlo se trabaja
en el dominio frecuencial, siendo F'(w) la transformada

de f(t).

F(w) = H(w).S(w) (8)

Para realizar esta separacion, se precisa calcular la
FFT del logaritmo de F(w)

FFT(log|F(w)|) = FFT(log|H(w).S(w)) = (9)
— FFT(log|H(w)| + log|S(w)|) =

= FFT(log|H(w)|) + FFT (log|S(w)])

En tanto podemos decir entonces que la transforma-
da cepstrum es:

C = FFT(log|F(w)|) (10)

Aplicando esta transformada a 512 muestras de una
senal de audio se obtiene como resultado la senal mos-
trada en la Fig. 5.

Para determinar el valor del pitch se extrae el indice
en donde se encuentra el valor méximo ¢, que esta
dado en que frency. Mediante la Ec. 11 se lo convierte
en el valor de frecuencia fundamental, donde F es la
frecuencia de muestreo.

p— FS
=1

fo (11)

2.5. Error Absoluto envolvente

Este es otro método propuesto por Yohav Medan [6]
que plantea el calculo del error cuadratico medio que
existe entre una cierta cantidad de muestras de la senal
y las siguientes.

Para realizar esta operacion se extrae un vector X (t)
de 512 muestras de la senal, y otro Y (¢) consecutivo



045

mr

035

03

Amplitud
2 B

e
o

=

0 l W#MWJWMFUW‘UMJ‘W‘!“ M-LM;MMWMJ\M MJIH}MW

50 100 180 200 250 300 350 400 450

Quefrencia(ms)

Figura 5: Cepstrum

al anterior de la misma longitud. Variando la longitud
del primer vector, y en consecuencia también la del
segundo, se intenta encontrar el valor de longitud que
indique que el vector Y () es el siguiente perfodo de
X(t).

Para maximizar la similitud entre un periodo y el
siguiente se hace una correccién del valor de la envol-
vente, minimizando el siguiente error e:

e=< (X;—aY;)? > (12)
de donde resulta el valor 6ptimo de a:
(X;,Y:)
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Figura 6: Error Absoluto envolvente

Una vez obtenido el valor de longitud de X (¢) para
el cual el error es minimo, se obtiene el valor de pitch
tal como se indico en el algoritmo de la Seccién 2.1. Un
ejemplo de la utilizacién de este algoritmo se observa
en la Fig. 6.

2.6. Viterbi

Como se menciond al comienzo de la Seccién 2, uno
de los problemas principales de los algoritmos de ex-

traccién de pitch es la detecciéon de valores doble o
mitad con respecto al valor correcto.

Para solucionar este inconveniente se ha decidido
utilizar un algoritmo de programacién dindmica (Vi-
terbi) para encontrar la secuencia de valores de pitch
adecuados siguiendo una funcién de optimizacion [8].

Para cada valor de pitch encontrado se supondran
dos valores de pitch adicionales candidatos, que corres-
ponden a la frecuencia fundamental de la octava si-
guiente y la anterior.

La funcién de optimizacion utilizada se compone de
dos factores. El primero de ellos es el error obtenido
en el algoritmo de deteccién, el cual se pretende mi-
nimizar. En aquellos algoritmos de deteccién que pro-
porcionan valores maximos para el pitch correcto (por
ejemplo, el método de autocorrelacién), se ha realiza-
do un ajuste para convertir este maximo en un minimo
(eae =1— Ig(TOO))).

El segundo factor que debe ser tenido en cuenta es la
derivada de la fj en cada instante de tiempo evaluado.
Dicho valor también debe ser minimizado para evitar
grandes saltos de frecuencia fundamental que no son
posibles de realizar por limitaciones fisiolégicas.

En consecuencia, la funcién a optimizar es la des-
cripta en la Ec. 14, siendo e’ el valor de error retorna-
do por el algoritmo de deteccién para el instante i-ési-
mo y el candidato de pitch j-ésimo de dicho instante.

i Ji—
|%| es la derivada de la frecuencia fundamen-
tal con respecto al tiempo, de acuerdo a los valores de
pitch candidatos j; y ji—1 seleccionados en los instan-
tesied— 1.

Ji Ji
fOZ'L _ iz 1|

0
At

+ | (14)
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A través del siguiente ejemplo se puede observar
como el algoritmo elegiria el camino 6ptimo j =
{2,1,2}, cuyo error minimo acumulado final es: ,;, =

2 1 1 g2
e% + e% + |f01Atj02| + 6§ + |j02Atf03|
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Figura 7: Ejemplo de la secuencia 6ptima

3. IMPLEMENTACION

La necesidad del analisis, de la robustez de los al-
goritmos de extraccién de pitch a la compresién del
audio, surge durante el desarrollo de un software de
entrenamiento para personas hipoactisicas [3], el cual
necesita enviar los archivos de sonido de cada sesién a
un servidor remoto. Estos archivos podran ser anali-
zados tanto por los desarrolladores del proyecto como
por los profesionales a cargo, permitiéndoles hacer un
seguimiento de la evolucién del usuario.
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El algoritmo de compresion utilizado en este trabajo
es el MP3 [7], el cual es un algoritmo de compresién
con pérdidas que aprovecha las limitaciones del oido
humano medio y elimina toda aquella informacién que
no es capaz de percibir este.
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Figura 8: Proceso de depuracién de los valores de pitch
de la base de datos usados como referencia

3.1. Base de datos

Para realizar los experimentos se utilizaron archivos
de la base de datos CMU ARCTICJ[5] (disponibles en
forma gratuita), generados por el Instituto de Tecno-
logias del Lenguaje de la Universidad de Carnegie Me-
llon (USA). Esta compuesta por archivos de audio de
un solo locutor en idioma inglés, y consiste en 1150 ora-
ciones balanceadas fonéticamente. Estas fueron graba-
das usando una frecuencia de muestreo de 32KHz en
estudios con muy buenas condiciones actsticas.

Los archivos estan en formato estéreo: un canal con
la senal de voz y otro con la senal de un electro-
glotégrafo. Este tltimo canal es muy 1til ya que puede
ser utilizado para encontrar valores de pitch de refe-
rencia, los cuales se utilizaran para comparar con los
valores de pitch detectados en la senal de voz y para
establecer el error de estimacion.

Cada senal del electroglotografo se analizé a través
del método de deteccion de pitch que se basa en la au-
tocorrelacion a intervalos prefijados de tiempo. Luego,
se eliminaron los instantes de tiempo con valores de
energia bajos correspondientes a silencios.

Por ultimo, se verificé cada archivo manualmente y
se eliminaron los instantes de tiempo con valores de
pitch espureos, que en general corresponden a instan-
tes de coarticulacién o transiciones sonoro/sordo.

En la Fig. 8 se puede observar la evoluciéon de las
marcas de pitch en cada uno de los pasos descritos
anteriormente. En el gréfico inferior se encuentran los
valores de pitch finales que serdn usados como referen-
cia en los experimentos.
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3.2.

Para la realizacién del experimento se utilizaron 50
archivos de la base de datos mencionada en la Sec-
cién 3.1, los cuales fueron comprimidos usando MP3
con distintos bitrates: 8, 16, 32, 64, 128 y 160 Kbps.
Luego fueron descomprimidas nuevamente a formato
WAV, con un bitrate de 256Kbps, la misma codifica-
ciéon que el archivo original. Este proceso simula la
compresion/descompresion utilizada para la transmi-
sién via internet.

Como estas senales tienen una buena relacién senal a
ruido, se les agregd ruido blanco hasta lograr (S/N)ap
de 20 y 10 dB, para poder asi simular una situacién
de analisis real y poder determinar la robustez de los
algoritmos al ruido.

Luego, las senales se analizaron con cada uno de los
métodos de extraccién de pitch detallados en la sec-
cién 2 y se calculé el porcentaje de errores de pitch do-
ble y mitad. Sobre los resultados correctos se calculo el
error cuadratico medio (RMSE) para cada método y
bitrate, obteniendo como resultados los detallados en la
Seccion 3.3. La frecuencia fundamental se evalué usan-
do la escala logaritmica en base dos para trabajar con
octavas.

Descripcion del Experimento

3.3.

Los resultados experimentales de la Fig. 9 muestran
el RMSE para cada uno de los algoritmos estudiados
a diferentes bitrates. Los algoritmos que usan la auto-
correlacion ofrecen los mejores resultados.

No existe degradacién relevante en el RMSE para
los diferentes bitrates en casi todos los algoritmos es-
tudiados, incluso cuando se reduce la SNR a 20dB o
10dB. El mismo comportamiento se observa en los por-
centajes de pitch doble o mitad, donde no se detecta
un aumento de los mismos debido a una mayor com-
presion.

El algoritmo que utiliza el producto arménico en
el dominio de la frecuencia presenta una degradacion
importante en el error de estimacién para los bitra-
tes mas bajos. Ademads, la inclusién de més muestras
para aumentar la resolucién espectral, tal como se in-
dicé en la Seccidén 2.3, no se refleja en un menor error
de deteccién.

Por otra parte, el algoritmo que utiliza cepstrum,
que opera también en el dominio de la frecuencia, pre-
senta una degradacion ain mas importante en el RM-
SE que el algoritmo que utiliza el producto arménico.
En consecuencia, los resultados demuestran la poca ro-
bustez de la utilizaciéon del dominio frecuencial para la
estimacién del pitch.

Otro resultado destacable es el mayor error en la
estimacién del pitch utilizando valores no enteros. La
falta de una referencia con valores de pitch mas preci-
sos y el hecho de utilizar una interpolaciéon lineal en la
propuesta de Medan, para estimar el pitch no entero,
han repercutido en los resultados de este algoritmo.

La mayor parte de los errores de pitch doubling o

Resultados y Discusiones
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Figura 9: RMSE para distintos bitrates y valores de relacién senal ruido

pitch halving ocurrieron en los algoritmos que utili-
zan el dominio frecuencial. Por el contrario, los algo-
ritmos de autocorrelacion tienen errores de pitch dou-
bling o pitch halving inferiores al uno porciento. Por
lo tanto, resulta deseable utilizar los algoritmos en el
dominio del tiempo en la estimacién del pitch en las
sesiones de practica de oralizacién, para evitar erro-
res de diagnéstico que pueden llegar a indicar valo-
res espureos de frecuencia fundamental al usuario hi-
poactsico.

4. CONCLUSIONES

En este articulo se presenté un estudio de la influen-
cia de la compresién de audio en el rendimiento de los
algoritmos de extraccién de pitch. Cinco algoritmos di-
ferentes fueron implementados y evaluados: autocorre-
lacién, autocorrelacién optimizada, producto arméni-
co, cepstrum y error absoluto envolvente.

Los resultados experimentales muestran que el au-
mento del error en RMSE debido a la compresién no
es relevante. El mismo comportamiento se revela para
el porcentaje de casos de pitch doble y mitad. La dis-
minucién de la relacién senal ruido degrada el RMSE
de todos los algoritmos, indicando la poca robustez de
los mismos a la variacién de la SNR.

Luego de los resultados obtenidos se ha decidido
incluir en el sistema de préactica de la oralizaciéon la
compresion de audio, usando MP3 para disminuir la
cantidad de informacion transmitida via internet.
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