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Resumen

Las perturbaciones son pequeñas variaciones ciclo a ciclo en diferentes parámetros de la señal que están
siempre presentes en las señales de voz correspondientes a vocales sostenidas. Dado que existe evidencia de
que diversas patologías del aparato fonador, y de otros sistemas asociados, afectan la magnitud de las pertur-
baciones, resulta de interés cuantificarlas. Este es uno de los objetivos de un área conocida como análisis de

perturbaciones, que se vale de medidas de perturbación para estimar la magnitud de estas variaciones de corto
plazo. Dichas medidas se basan en dos hipótesis fundamentales:1) la señal debe ser aproximadamente periódica
y 2) el parámetro estudiado debe permanecer constante durante la duración de cada ciclo. El objetivo de esta
tesis doctoral es mejorar la aplicación del análisis de perturbaciones, para lo cual se estudiaron dos situaciones
problemáticas, cada una de ellas relacionadas con las hipótesis mencionadas.

En primer lugar, se abordaron las dificultades de la clasificación de señales en tres tipos (1, 2 y 3) de
acuerdo a la periodicidad de la señal. Esta clasificación fue ideada para evitar que las medidas de perturbación
sean empleadas sobre señales que no cumplan con la primera hipótesis mencionada anteriormente. Según la
definición de cada tipo, sólo el tipo 1 abarca a aquellas señales aproximadamente periódicas, por lo que las
medidas de perturbación deberían aplicarse únicamente sobre señales en esta categoría. La clasificación en tres
tipos, también llamada tipificación, es ampliamente utilizada en la clínica y en la investigación de la salud
vocal. No obstante, la tipificación es una tarea subjetiva, ya que se basa en la percepción de los especialistas
clínicos, lo que genera cierta variación interprofesional.

En segundo lugar, se estudió la incapacidad del jitter relativo para estimar niveles altos de perturbación del
periodo fundamental. El jitter relativo es una de las medidas de perturbación más utilizadas en el ámbito clínico,
y consiste en la razón entre la perturbación promedio y la duración promedio de los ciclos de la señal. Con ese
fin, requiere la estimación previa de una sucesión con la duración de cada uno de dichos ciclos, también llamada
serie de periodos. Se ha observado que esta medida subestima el verdadero valor de jitter relativo cuando éste
supera un umbral de entre 5 % y 8 %.

Con el fin de aumentar la objetividad de la clasificación de señales en tres tipos, se propuso la caracteri-
zación de un sistema capaz de clasificar de manera automática las señales de voz mediante una estrategia de
reconocimiento de patrones, basada en la extracción de características empleadas en la práctica clínica y má-
quinas de vectores de soporte lineales. Se etiquetaron más de 1200 señales provenientes de las bases de datos
Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) y Saarbruecken Voice Database (SVD) con la colaboración de
dos especialistas en la tipificación. Luego se emplearon estos conjuntos en experimentos de clasificación intra
e inter bases de datos. Los resultados obtenidos muestran que el enfoque propuesto para distinguir automática-
mente entre los tres tipos de señales superan el estado del arte, obteniéndose exactitudes promedio de 87.06 %
y 83.36 % para MEEI y para SVD, respectivamente.

Para mejorar la estimación de jitter relativo se propuso una nueva técnica basada en la variación total de una
estimación del periodo fundamental instantáneo, en lugar de la serie de periodos. Dicha estimación se obtuvo
mediante los operadores de synchrosqueezing, un método de posprocesamiento utilizado normalmente para
aumentar la concentración de los coeficientes de la transformada de Fourier de tiempo corto. Los experimentos
llevados a cabo en esta tesis con señales de voz sintéticas, con valor de jitter relativo conocido, demostraron
que el método propuesto es más robusto frente al ruido y frente a la presencia de jitter relativo de hasta 15 %,
en comparación con PRAAT, un software muy utilizado en la clínica. Una prueba preliminar realizada sobre
voces reales muestra que el algoritmo propuesto posee un desempeño comparable a PRAAT para voces con
bajos niveles de perturbación.

Estos resultados permiten establecer nuevos hitos en la aplicación de medidas de perturbación. Estudios
prospectivos tendrán como objetivo acercar los desarrollos de esta tesis doctoral a su aplicación práctica en la
clínica.
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Abstract

Perturbations are small, random, cycle-to-cycle deviations of the signal’s parameters that are al-
ways present in signals corresponding to sustained vowels. There is evidence that a number of diseases
affecting the phonatory system, and other associated systems, have an effect on these perturbations,
which is why its quantification has become a topic of increasing interest. This is the aim of an area
known as perturbation analysis, that uses perturbation measures to determine the magnitude of those
short-range fluctuations. These measures are based on two fundamental hypothesis: 1) Signals must
be nearly periodic, and 2) the parameter under study should be constant within the duration of each
cycle. The objective of this thesis is to improve the application of perturbation analysis by focusing
on two problematic situations related with each of the previously mentioned hypothesis.

Firstly, the difficulties with the classification of voice signals in three types (1,2 and 3) will be
addressed. This classification scheme was created to avoid using perturbation measures on signals
that are not nearly periodic. Given that only the type 1 comprises nearly periodic signals, perturbation
measures can only be applied to signals within this category. Classification in three types, also termed
signal typing, is widely used in the clinic. However, signal typing is a rather subjective task, based
solely on the perception of the clinicians, which in turn produces a high interprofessional variation in
the type assigned.

Secondly, the failure of relative jitter to estimate higher levels of perturbation of the fundamental
period was studied. Relative jitter is one of the most used perturbation measures, and is defined as the
ratio between the average period perturbation and the average cycle duration. Therefore, a sequence
comprising the duration of each cycle, also called period sequence, must be found prior the compu-
tation of this parameter. It has been found that relative jitter computed this way underestimates the
actual magnitude of the perturbation when this is above a threshold around 5 % and 8 %.

In order to increase the objectivity of the three-type classification scheme, an automatic classifi-
cation system based on clinically relevant features and support vector machines was proposed. Over
1200 signals from the Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) dataset and the Saarbruecken

Voice Database (SVD) were labeled in close collaboration with two expert clinicians with previous
experience in signal typing. After this, intra and inter dataset experiments were conducted. An accu-
racy of 87.06 % was found for MEEI, whereas 83.36 % was found for SVD. These results show that
the performance of the here proposed approach is better than the state-of-the-art.

A novel technique for relative jitter estimation was also proposed, based on the total variation of
an estimation of the instantaneous fundamental period instead of the sequence of periods. Synchros-
queezing operators, commonly used for sharpening the short-time Fourier transform, were computed
in order to get such estimation. The here reported results from numerical experiments using synthetic
voice signals with known jitter magnitude show that the proposed method is more robust to noise and
higher levels of relative jitter, up to 15 %, than PRAAT, a widely used software. A preliminary test
using actual voice signals was also conducted, the result of which shows that the novel technique has
a comparable performance to that of PRAAT for voices with low levels of perturbation.

All these findings set new milestones in the application of perturbation measures. Future studies
will try to close the gap between what has been developed in this doctoral thesis and its application in
the clinical practice.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Capítulo 1

Introducción

La idea de que el cuerpo humano es un autómata que se rige por las leyes de la mecánica era un
concepto predominante en el estudio de la anatomía durante el siglo XVII. René Descartes, gran
racionalista e impulsor de esta concepción, que incluso realizó él mismo numerosas disecciones,
defendía la afirmación de que el cuerpo humano era semejante a un mecanismo de relojería y que
debía regirse por leyes matemáticas o físicas [1].

Desde aquel entonces se ha descubierto que la máquina humana es mucho más compleja que
un reloj, y menos precisa en sus movimientos. Las interacciones neuronales, el reclutamiento de las
fibras musculares y muchos otros procesos fisiológicos se rigen por comportamientos no lineales
[2] que dificultan la posibilidad de que dos procesos se repitan de manera perfecta. En consecuen-
cia, dos movimientos no pueden ser perfectamente iguales, y las razones por las que esto sucede
son aún difíciles de explicar y modelar [3].

No obstante, es aceptado que ciertas variaciones en los distintos ritmos del cuerpo son fisioló-
gicas, no patológicas, y en consecuencia su presencia es indicativa de un funcionamiento normal
[4]. Por otro lado, cuando algunas variables fisiológicas sufren mayores fluctuaciones, y se alejan
de las variaciones normalmente presentes, pueden ser indicativo de patologías. Este es el caso,
por ejemplo, de la voz. En ella persisten pequeños cambios de corto plazo llamados perturbacio-
nes, cuyo análisis es de importancia para los profesionales de la salud vocal (fonoaudiólogos/as,
otorrinolaringólogos/as, logopedistas, etc) [5].

La señal de voz, obtenida mediante la grabación de las alocuciones de un sujeto al emitir, por
ejemplo, una vocal sostenida, es una herramienta muy útil para estudiar estas perturbaciones [5, 6].
Hoy en día, dicha señal puede obtenerse con una calidad adecuada para su estudio en instalaciones
de bajo costo y representa un método de estudio nada invasivo. Para comprender la importancia
del estudio de las perturbaciones de la voz, se realizará a continuación una breve descripción del
proceso de la fonación y los diferentes actores involucrados en esta. Seguido de esto, se identi-
ficarán las problemáticas a abordar en este documento, para luego definir propuestas asociadas a
estas problemáticas. Finalmente se establecerán los objetivos generales y particulares de esta tesis
doctoral.

1.1. Breve introducción a la fonación

El aparato fonador es un complejo entramado de sistemas fisiológicos relacionados, cuyo ob-
jetivo es producir la voz humana y los sonidos que la caracterizan. Lo componen el sistema respi-
ratorio, los distintos órganos de la fonación (laringe, cuerdas vocales, resonadores nasal, bucal y
faríngeo) y los llamados órganos de la articulación (paladar, lengua, dientes, labios y glotis) [7]1.
El entendimiento de la producción de la voz humana no podría lograrse sin el estudio de cada uno

1Los aspectos referidos a la irrigación e inervación no serán tratados en este texto.
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ciclos de la señal. Esta suposición es normalmente referida como hipótesis de periodicidad [41].
De otra forma, la aplicación de las medidas englobadas dentro del análisis de perturbaciones no
tiene sentido [41, 42]. A pesar de esto, estas medidas, particularmente el jitter y el shimmer, son
utilizadas en la práctica clínica con asiduidad, incluso en casos que no satisfacen la hipótesis de
periodicidad [42, 43]. Esto produce resultados que no reflejan el verdadero estado de salud de las
cuerdas vocales, ni describen verdaderamente el fenómeno vibratorio subyacente a la señal [5, 38,
43]. Este uso inadecuado se debe principalmente a la alta disponibilidad que tienen estas medidas,
ya que existe una variedad de programas de computadora que pueden calcularlas (aunque sus
resultados pueden diferir bastante entre sí [43–48]). Algunos de estos software, como PRAAT [49],
ofrecen un número diverso de parámetros sin contemplar la verificación de la condición de la señal
a analizar. En otras palabras, las medidas para caracterizar perturbaciones se utilizan masivamente
porque están al alcance de la mano de los especialistas, lo que no implica que necesariamente todas
las señales satisfagan los requisitos para someterse al análisis de perturbaciones.

Para evitar esta situación y fomentar un uso consciente de las medidas de perturbación, Titze
[42] propuso una clasificación en tres tipos, también llamada tipificación, que debe aplicarse antes
del empleo de cualquier herramienta de análisis.

Tipo 1: Señales aproximadamente periódicas que no muestran cambios cualitativos en el
segmento de análisis, con frecuencias modulantes o subarmónicas cuyas energías sean de un
orden de magnitud inferior a la de la frecuencia fundamental, o nulas (ver Figura 1.9a).

Tipo 2: Señales con cambios cualitativos en el segmento de análisis, o señales con frecuen-
cias subarmónicas y/o modulantes cuyas energías se aproximen en magnitud a la energía de
la frecuencia fundamental. Puede, por lo tanto, no existir una única frecuencia fundamental
obvia en el segmento analizado (ver Figura 1.9b).

Tipo 3: Señales sin estructura periódica aparente (ver Figura 1.9c).

En esta clasificación, las señales tipo 1 pueden someterse a cualquier análisis, incluyendo el
de perturbaciones. Para las señales tipo 2 se recomienda el uso de espectrogramas banda angosta
o escalas perceptuales como GRBAS [40] o CAPEV [50] para su estudio. Por último, se sugiere
que las señales tipo 3 sean evaluadas mediante escalas perceptuales. La clasificación fue amplia-
mente adoptada, y es un procedimiento habitual previo a la aplicación de cualquier medida de
perturbación [51–58].

Sin embargo, la tipificación de señales de voz adolece de un defecto intrínseco: las definiciones
de los tipos es vaga, y su interpretación es, de alguna manera, librada al profesional. Debido a que
las definiciones no están ligadas a criterios cuantitativos, la clasificación se vuelve subjetiva, lo
que genera cierta variación interprofesional. Por esta razón, ha despertado el interés en parte de
la comunidad científica que estudia la salud de la voz en generar medidas que puedan distinguir
entre los tres tipos propuestos. Estos nuevos descriptores se han basado en medidas de dinámicas
no lineales, transformada de Fourier de tiempo corto o estadísticos de orden superior [59–66]. No
obstante, su estudio se ha limitado a la descripción estadística de su capacidad para diferenciar
a los distintos tipos, no abordándose su uso para la clasificación de las voces en forma directa,
por ejemplo mediante un algoritmo de clasificación (una excepción a esto es [61]). A largo plazo,
sería deseable la existencia de un sistema capaz de clasificar las señales de manera automática para
asistir a los profesionales de la salud de la voz a la hora de tipificar las señales.

De entre todas las medidas de perturbación que existen, el jitter relativo es una de las más em-
pleadas [67–70]. Consiste en el cociente entre la perturbación promedio del periodo fundamental
y el periodo fundamental promedio. Tradicionalmente, la determinación de esta medida requiere,
en primer lugar, la estimación de la serie de periodos. Ésta es una sucesión que comprende las du-
raciones de cada ciclo de la señal, y para hallarla es necesario la identificación de los puntos donde
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(a) Tipo 1

(b) Tipo 2

(c) Tipo 3

Figura 1.9: Ejemplos de señales clasificadas en los tres tipos propuestos por Titze [42].

comienzan y terminan los ciclos. Estos puntos fiduciarios son usualmente determinados mediante
técnicas basadas en:

1. Detección de cruces por cero.

2. Detección de picos (máximos locales).

3. Coincidencia de forma de onda.

Estos principios para identificar los puntos fiduciarios definen tres familias de algoritmos. La
primera busca los cruces por cero en la dirección positiva o negativa de una señal, luego de la
aplicación de un filtro pasabajos con una frecuencia de corte cercana a la frecuencia fundamental
promedio. La segunda busca los máximos locales de la señal con la premisa de que el máximo
global dentro de cada ciclo es un punto destacable y fácilmente detectable por su prominencia.
La tercera familia utiliza un criterio de similitud entre la forma de onda de un ciclo y el siguiente
para determinar la duración de cada ciclo [71, 72]. Tanto la detección de cruces por cero como
la detección de picos son bastante sensibles a la relación señal a ruido, debido a que la diferencia
en la posición específica de un punto en la señal puede deberse a la presencia del ruido y no a
una diferencia intrínseca entre los ciclos dada por la vibración de los pliegues vocales [71]. El
método de coincidencia de onda es, de los tres métodos aquí descritos, el más robusto frente al
ruido, ya que utiliza la minimización del error cuadrático medio entre un ciclo y el ciclo posterior
para identificar los puntos fiduciarios, eliminando parte de la influencia del ruido. No obstante,
también utiliza una estimación del periodo promedio para establecer un área de búsqueda del punto
fiduciario siguiente, lo que resulta en una incapacidad de detectar cambios rápidos en el periodo
fundamental [71, 72].

Existe evidencia de que el cálculo de jitter relativo basado en la serie de periodos se vuelve
insensible para mayores niveles de jitter, observándose una dinámica de saturación para valo-
res de jitter relativo por encima de entre 5 % y 8 %, según la frecuencia fundamental promedio
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1.4. Propuestas

Se propone una investigación original que estudie las dificultades del análisis de perturbaciones
identificadas anteriormente como situaciones problemáticas.

Para abordar la Problemática 1 se propone la implementación de un sistema de reconocimiento
de patrones basado en: 1) La extracción de características relevantes para el problema de la tipifi-
cación. 2) El uso de un algoritmo de clasificación que permita la tipificación automática en base
a los descriptores propuestos y que emule el criterio de profesionales altamente calificados. La
hipótesis detrás de esta propuesta es:

Hipótesis 1: Las características propuestas proveerían de indicadores cuan-
titativos sobre los que basar la clasificación. Luego, el entrenamiento de un
modelo de clasificación que tome como entrada dichas características apor-
taría una tipificación más objetiva. Dado que el paradigma de aprendizaje es
supervisado, la clasificación tomada como gold standard debería estar hecha
por, al menos, un profesional de referencia en el cuidado de la voz.

Las voces utilizadas para esta propuesta provendrán de bases de datos de difundido uso en
el área del procesamiento de la voz. Adicionalmente se intentará utilizar clasificadores lineales o
árboles de decisión para conservar la interpretabilidad de la clasificación, una cualidad de interés
en los problemas biomédicos.

Para la Problemática 2 se propone estudiar la estimación de jitter relativo a partir de técnicas
más modernas de análisis de señales. Esto se sugiere con el propósito de obtener mejores apro-
ximaciones de la frecuencia fundamental instantánea, y evitar utilizar la estimación de la serie de
periodos, que constituye una aproximación de orden cero, o constante a trozos incapaz de refle-
jar variaciones rápidas del periodo instantáneo (ver Sección 6.2.1). Esta proposición se basa en la
siguiente hipótesis:

Hipótesis 2: El jitter relativo computado a partir de la secuencia de periodos
heredaría de esa aproximación del periodo fundamental instantáneo la imposi-
bilidad de reflejar mayores fluctuaciones en el periodo de la señal. Dado que un
nivel de jitter elevado implica mayores variaciones del periodo, una nueva téc-
nica para estimar el jitter relativo a partir de aproximaciones de orden superior
permitiría aliviar la insensibilidad existente a niveles más altos de perturbación.

Para esta propuesta se pretende utilizar señales de voz sintéticas cuyo jitter relativo verdadero
sea conocido. Con ese fin se implementarán modelos estocásticos de jitter y se sintetizarán vo-
ces utilizando el clásico modelo fuente filtro [15, 16]. Para obtener mejores estimaciones de la
frecuencia fundamental instantánea se propone el uso de los operadores de synchrosqueezing de
orden superior [75].

12



1.5. OBJETIVOS CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.5. Objetivos

Teniendo en cuenta lo mencionado, se proponen los siguientes objetivos.

1.5.1. Objetivo general

Realizar aportes para mejorar la aplicación del análisis de perturbaciones.

Se buscará dar cumplimiento a este objetivo general a través de, por un lado, la implementación
de un sistema de análisis de la condición de la voz para mejorar la objetividad de la clasificación
en tres tipos y, por otro lado, a través de nuevas medidas de perturbación. Considerando esto, se
proponen los siguientes objetivos específicos.

1.5.2. Objetivos específicos

1. Identificar los criterios clínicos para la tipificación, basados en la audición del especialista y
la inspección visual de las señales.

2. Traducir estos criterios a cantidades cuantificables a través del procesamiento digital de la
señal de la voz y señales asociadas (electroglotograma, vibración en la piel del cuello, elec-
tromiograma, etc).

3. Definir nuevos criterios objetivos para la clasificación automática de voces.
4. Proponer nuevos estimadores de la perturbación del periodo fundamental que resulten más

robustos frente a mayores niveles de perturbación y ruido que los utilizados actualmente.

1.6. Organización del documento

El presente documento se organiza de la siguiente manera. El Capítulo 2 se dedicará a la des-
cripción de la señal de la voz y el análisis de perturbaciones. En particular se abordará la clasifi-
cación en tres tipos, su variantes y antecedentes, así como también se describirá la perturbación
del periodo fundamental (jitter), sus orígenes, estimadores y modelos de síntesis. En el Capítulo 3
se realizará una introducción somera a las técnicas de análisis tiempo frecuencia empleadas más
adelante en el documento. Allí se repasarán, en primer lugar, conceptos básicos como la transfor-
mada de Fourier de tiempo corto. En segundo lugar, se presentarán técnicas más modernas como
el synchrosqueezing de orden superior y sus operadores. El Capítulo 4 versa sobre las técnicas de
aprendizaje maquinal empleadas para el reconocimiento de patrones en el Capítulo 5, principal-
mente para la selección de características y las máquinas de vectores de soporte. En los Capítulos
5 y 6 se desarrollarán las propuestas indicadas anteriormente, cuyos resultados han sido total o
parcialmente publicados en revistas con referato. En el Capítulo 5 se abordará la clasificación
automática de señales en los tres tipos mediante máquinas de vectores de soporte, basada en ca-
racterísticas propuestas para tal fin. Por otro lado, el Capítulo 6 describe una nueva técnica más
robusta para la estimación del jitter relativo a partir de estimaciones locales de orden superior de
la frecuencia instantánea de la señal de voz y su derivada. Finalmente, en el Capítulo 7 se indica-
rán las principales conclusiones obtenidas a partir del desarrollo de esta tesis, junto con posibles
trabajos futuros y líneas de investigación.
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Capítulo 2

La señal de voz y sus perturbaciones

2.1. Introducción

El estudio de la salud vocal considera varias perspectivas para explorar el aparato fonador,
así como también tratamientos para mejorar su estado. Algunas formas de estudiar las estructu-
ras responsables de la fonación son directas, con distintos grados de invasividad. Por ejemplo la
videolaringoestroboscopía o la medición de la presión sobre las cuerdas vocales, que tienen una in-
vasividad media o alta [5]. Por otro lado, las escalas perceptivas o parámetros acústicos son formas
no invasivas de estudiar la fonación. De hecho, las medidas perceptivas como la escala GRBAS o
CAPEV [40, 50] son estándares en este campo [76]. Estas escalas resultan útiles por no ser inva-
sivas pero, al mismo tiempo, sufren una notable subjetividad, ya que las conclusiones derivadas a
partir de ellas dependen en gran medida del profesional de la salud vocal que las utiliza [77].

Otra forma no invasiva de estudiar la vibración de las cuerdas vocales consiste en utilizar se-
ñales provenientes del aparato fonador [78]. De todas ellas, la señal de voz es la más empleada
debido a que su adquisición es sencilla y provee gran cantidad de información. Algunas técnicas
permiten evaluar la vibración de los pliegues vocales a partir de la señal de voz. Por ejemplo, el
filtrado inverso. Este consiste en utilizar un modelo matemático para la estimación de la función
glótica, una magnitud muy difícil de estimar en la práctica pero harto importante para caracterizar
la mecánica vibratoria de los pliegues vocales [15, 79]. Asimismo, el habla transmite mucha más
información que sólo la relacionada al estado del aparato fonador. Debido a que un número de
sistemas fisiológicos interactúan para lograr la fonación, la señal resultante codifica adicionalmen-
te información sobre el sistema nervioso, las emociones o enfermedades del sistema respiratorio,
entre otros [18–37]. La decodificación de esta información depende en gran medida del procesa-
miento realizado, por lo que el campo de extracción de información de las señales relacionadas al
aparato fonador está en constante expansión [80]. En este documento nos abocaremos al estudio
de la señal de la voz, que debe distinguirse de la señal del habla. La primera consiste en la emisión
vocal de fonemas sonoros o vocales, mientras que la segunda se trata del registro completo de
una alocución, ya sea espontánea o guionada, para estudiar aspectos como la articulación de los
fonemas o la prosodia [15].

En este capítulo se presentará la señal de voz, comenzando con la descripción del conocido
modelo fuente-filtro de la fonación. Luego se detallarán las perturbaciones que afectan la voz y, en
particular, la problemática en torno a las fluctuaciones de corto plazo de la frecuencia fundamental.
Finalmente se abordará la clasificación en tres tipos con el objetivo de asegurar la idoneidad de
aquellas señales pasibles de ser parametrizadas mediante medidas de perturbación. Todos estos
aspectos serán de relevancia en capítulos posteriores, principalmente en los Capítulos 5 y 6, donde
se describirán nuevos aportes para el análisis de perturbaciones.
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Fonemas





Vocales: /a/ /e/ /i/ /o/ /u/
Fricativos: /f/ /s/ /j/ /y/
Africados: /ch/
Oclusivos: /b/ /d/ /g/ /p/ /t/ /k/
Nasales: /n/ /m/ /ñ/
Vibrantes: /r/ /rr/
Laterales: /l/ /ll/

Tabla 2.1: Clasificación de fonemas según sus características acústicas.

2.2. Señal de voz

Tras ser producidas por el aparato fonador y emitidas al medio, las variaciones de presión so-
nora son capturadas por un transductor, que usualmente las transforma en diferencias de potencial
eléctrico para ser almacenadas en algún soporte, previa digitalización del registro. El resultado de
este procedimiento es la señal de voz digitalizada. Las señales son representaciones de fenómenos
físicos, que transportan información acerca del sistema que las produjo. En general, dicha infor-
mación se encuentra contenida o codificada en un patrón de variaciones de alguna magnitud [81].
En el caso de la voz, dicha magnitud es la variación de presión de aire en el medio y la infor-
mación codificada refleja el estado del tracto vocal durante su producción y su excitación. Esta
última puede darse por el paso intermitente de aire debido a la mecánica oscilatoria de los pliegues
vocales (excitación del tracto con pulsos glóticos), o por el avance de un flujo de aire que atraviesa
la laringe sin intermitencia (los pliegues se mantienen alejados, permitiendo un flujo continuo de
aire) [5, 12].

Las distintas combinaciones de excitación y configuraciones del tracto vocal, dan lugar a la
producción de diferentes sonidos o fonemas, que son las unidades lingüísticas básicas del habla.
Se los puede definir como el conjunto mínimo de unidades que permite decir cualquier palabra
en un idioma determinado [12], y la morfología de la señal depende fuertemente del fonema pro-
nunciado. Los fonemas se clasifican, según las características acústicas y gestos articulatorios que
involucran, en vocálicos y consonánticos (ver Tabla 2.1). Se dejará de lado en este documento la
descripción de los fonemas consonánticos, ya que las señales utilizadas en capítulos posteriores
corresponden a la vocal /a/ sostenida.

La Figura 2.1 esquematiza el recorrido del flujo de aire proveniente de los pulmones, que atra-
viesa la laringe hasta las cavidades que constituyen el tracto vocal. En la articulación de vocales el
tracto adopta una configuración abierta, similar a una serie de tubos de sección variable interconec-
tados, y la fuente de excitación la conforman pulsos glóticos, cuya duración o periodo glótico es
aproximadamente T0, generados por la intermitencia en la apertura de los pliegues vocales. Estos
pulsos estimulan el tracto vocal, que actúa como un sistema resonador capaz de modificar sus pro-
piedades acústicas alterando la posición de la mandíbula, la lengua y los labios. De esta manera, el
tracto vocal se comporta como un filtro acústico adaptativo [15].

Como se muestra en la Figura 2.1, las principales estructuras resonantes del tracto vocal son la
cavidad faríngea, la cavidad oral y la cavidad nasal. Esta última puede acoplarse o desacoplarse de
la fonación mediante la apertura o cierre de una estructura anatómica conocida como velo. Para los
fonemas nasales, esta estructura permite el paso del aire hacia la cavidad nasal, haciéndola partícipe
de la fonación. Por el contrario, para los fonemas no nasales, el velo se cierra por completo [15].

En un sujeto sano, la señal de voz correspondiente a una vocal sostenida es aproximadamente
periódica, sus ciclos tienen una duración aproximada de un periodo fundamental T0, y su morfolo-
gía no sufre variaciones importantes ciclo a ciclo [5]. En la Figura 2.2a puede observarse una repre-
sentación temporal de una señal de voz correspondiente a una vocal sostenida. En la Figura 2.2b se
observa una estimación del espectro de amplitud de la misma señal, de donde es posible apreciar
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(a) (b)

(c)

Figura 2.4: a) Respuesta en frecuencia del tracto vocal. b) Espectro de potencia de la fuente de
excitación. c) Espectro de potencia de la señal de voz, junto con la respuesta en frecuencia del
tracto superpuesta.

amplifica determinadas frecuencias mientras que atenúa otras según su envolvente (ver Figura 2.4a
y línea de trazos en la Figura 2.4c). Esta envolvente posee máximos locales, correspondientes a
las frecuencias de resonancia de las cavidades del tracto vocal, denominadas formantes. Cada una
de las vocales se diferencia espectralmente por las frecuencias de las formantes en la respuesta
del tracto vocal. Generalmente se utilizan de tres a cuatro formantes para describir a las diferentes
vocales [15].

La obtención de H(z) y de u[n] a partir de la Ecuación (2.1) es el objetivo de un área particular
del análisis de la voz conocida como filtrado inverso. A grandes rasgos, este área estudia formas
de obtener la función glótica u[n], a partir de la señal de voz x[n], como una manera de estudiar
de manera indirecta el estado de los pliegues vocales. Una forma de hacerlo consiste en estimar la
función de transferencia del tracto vocal H(z) para luego realizar el filtrado de x[n] con H−1(z),
de ahí el nombre de filtrado inverso. Es habitual caracterizar H(z) mediante un modelo todos polos

autorregresivo:

H(z) =
G

1 +
J∑

j=1
h[j]z−j

(2.3)

donde G es un factor de ganancia, J es el orden del modelo, h[j] una secuencia de coeficientes
del modelo. Normalmente h[j] es estimada a partir de los coeficientes de predicción lineal LPC

(del inglés linear prediction coding/coefficients) [85, 86]. Otra utilidad de conocer H(z) es la de
la síntesis, que constituiría el problema opuesto al del filtrado inverso.

Por simplicidad, se ha excluido el efecto de radiación de los labios, que puede modelarse como
un tercer factor en el lado derecho de la Ecuación (2.1), usualmente mediante un filtro pasa altos:

R(z) = 1 − z0z
−1, z0 < 1. (2.4)
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Señal de voz

(a)
Señal de EGG

(b)

Figura 2.5: Señal de voz (arriba) y de electroglotografía (EGG, abajo), adquiridas simultáneamen-
te. Puede apreciarse que la señal de EGG posee una morfología más sencilla.

2.3. Señal de electroglotografía

Otra señal proveniente del aparato fonador es la señal de electroglotografía, o electroglotogra-
ma (EGG). Los electroglotogramas se obtienen mediante impedanciometría ubicando un par de
electrodos en el cuello, al nivel del cartílago tiroides [5, 87, 88]. Si bien algunos autores prefieren
que la señal muestre el momento de cierre como un mínimo (proporcional a la impedancia esti-
mada entre los electrodos), es común la inversión de la señal, de manera tal que el momento de
mayor contacto entre los pliegues se muestre como un máximo local (proporcional a la intensidad
de corriente) [89]. La Figura 2.5 muestra un ejemplo de esta señal adquirida simultáneamente con
la señal de voz. En este caso, el EGG es proporcional al contacto entre las cuerdas vocales. Como
puede apreciarse, su forma de onda es mucho más sencilla que la de la señal de voz.

Dada la simplicidad de su morfología, algunos parámetros relativos a la vibración de las cuer-
das vocales pueden extraerse de esta señal con mayor facilidad que utilizando la señal de voz.
Asimismo, es una señal auditivamente ininteligible, por lo que para algunas aplicaciones que re-
quieran el resguardo de la privacidad del hablante podría ser de utilidad [78]. No obstante, su
adquisición es aparatosa y requiere el equipo adecuado, que puede ser costoso. Asimismo, carece
de utilidad para estudiar otros aspectos de la fonación relacionados con el tracto vocal, ya que
esta señal está directamente relacionada con el fenómeno vibratorio de los pliegues vocales, y no
porta información sobre las modulaciones producidas por las cavidades de resonancia o elementos
articulantes del tracto [78].

2.4. Periodicidad y medidas de perturbación

Una función x(t) es periódica si cumple para todo t con:

x(t) = x(t ± kT ), k ∈ Z, (2.5)

donde el mínimo valor de T que satisface esta expresión es llamado periodo fundamental de la
función. No obstante el uso del término “periódica” para describir una dinámica cíclica es muy
común en el área del procesamiento de la voz. Intentando no caer en el error que supondría llamar
periódica a cualquier señal que exhiba cierto comportamiento repetitivo, se ha utilizado también el
término cuasiperiódica [16, 42]. Sin embargo, este vocablo también tiene una definición precisa,

20



2.5. JITTER VOCAL CAPÍTULO 2. LA SEÑAL DE VOZ Y SUS PERTURBACIONES

y se utiliza para denominar a aquellas series temporales obtenidas mediante la suma de dos series
periódicas cuyos periodos no son conmensurables, es decir, la razón entre ambos periodos no es un
número entero [16]. Para evitar caer en más trampas lingüísticas y de definiciones matemáticas, se
propuso el término en inglés nearly periodic, que se traducirá aquí como aproximadamente perió-

dico. De esta forma se hará referencia a señales cuyo comportamiento es en apariencia cíclico, pero
que no cumplen, en rigor no pueden cumplir, con la definición matemática de periodicidad. Para
el caso de estas señales, se hará referencia a una repetición de la forma de onda de la señal como
ciclo en lugar de periodo, entendiendo que un ciclo es una repetición de la onda que puede estar
levemente modificada, a la vez que su duración puede acortarse o alargarse en forma imperceptible
[16, 42].

La diferencia entre una señal ideal, perfectamente periódica, y una aproximadamente periódica
se encuentra en los cambios pequeños, microscópicos según algunos/as autores [42], que ocurren
de un ciclo a otro. Dichos cambios son llamados perturbaciones, y pueden ocurrir en cualquier
parámetro de la señal: frecuencia, amplitud o en su morfología. Otros cambios, como grandes
desviaciones de la línea de base, que ocurren a lo largo de varios ciclos, son comúnmente llamados
fluctuaciones. Las perturbaciones, sin embargo, pueden entenderse como desviaciones de un valor
“central”, que ocurren en el corto plazo. Esta idea permite asignarle a funciones aproximadamente
periódicas un valor promedio de un parámetro a lo largo de todo el segmento de señal analizado,
donde se hace la suposición implícita de la existencia de una distribución unimodal y simétrica
respecto de dicho valor central de las perturbaciones [42].

Las perturbaciones más estudiadas son el jitter y el shimmer, que se corresponden con per-
turbaciones en la frecuencia fundamental y en la amplitud máxima de cada ciclo respectivamente
[5]. Si bien no hay un nombre para las perturbaciones en forma de onda, se ha propuesto que la
razón entre la energía de la componente armónica y la componente aperiódica de la señal es una
medida de las perturbaciones de la morfología de la señal [40, 90, 91]. De todas estas, el jitter es
probablemente la más estudiada [68–70]. Adicionalmente, la frecuencia fundamental es uno de los
parámetros más estudiados de la voz y el habla, ya sea en la identificación de hablantes, en el mo-
delado de la prosodia, u en otras aplicaciones [92]. Por esta razón, el jitter vocal es la perturbación
más conocida y existen diversas formas de medirlo.

2.5. Jitter vocal

El jitter ha sido definido como un fenómeno consistente en la perturbación aleatoria de la
frecuencia fundamental de la voz [6]. Esta definición del jitter como un fenómeno fisiológico no
ha de confundirse con las distintas formas de medir esta perturbación, que se denominarán medidas
de jitter. Una medida de jitter debe estimar la variación de la frecuencia fundamental en el corto
plazo, por ejemplo desde un ciclo dado hasta el ciclo posterior.

Si bien el jitter es un fenómeno fisiológico, su origen no se encuentra completamente determi-
nado. En particular se han identificado algunas fuentes de perturbación que explican la existencia
del jitter, aunque pueden estar presentes individualmente o combinadas. Las fuentes de perturba-
ción pueden ser [5]:

Neurogénicas: El estado contráctil de los músculos es controlado por descargas de motoneuro-
nas que excitan las unidades motoras musculares. Las excitaciones musculares individuales duran
una pequeña fracción de segundo, pero el tono muscular refleja la integración de cada una de esas
pequeñas contracciones. Esta integración es imperfecta, produciendo pequeñas, y en apariencia
aleatorias, desviaciones de un estado muscular en reposo. Estas variaciones son probablemente
importantes contribuyentes al fenómeno del jitter, al operar sobre los músculos fonatorios.
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Aerodinámicas: Los pulsos de aire que emergen de la glotis son eyectados a las cavidades del
aparato fonador como flujos concentrados. Bajo algunas condiciones, esos pulsos de aire pueden,
en forma impredecible, generar turbulencias. Este comportamiento aerodinámico errático es tam-
bién una posible fuente de perturbaciones.

Mecánica: La alteración de las propiedades biomecánicas de los pliegues vocales, incluidas
cambios en su masa y la estructura del tejido asociados a patologías, parecen ser una causa mayor
de perturbaciones. Pero otros fenómenos mecánicos son capaces de causar alteraciones de corto
plazo sobre la señal, como por ejemplo cambios rápidos en la impedancia de la vía aérea (asociado
a la producción de vocales).

Estilístico: Por razones estéticas para cantantes u otros profesionales de la voz. Por ejemplo el
vibrato.

La estimación de jitter está íntimamente relacionada con la estimación de la frecuencia funda-
mental. Los primeros métodos para estimar la frecuencia fundamental se basaban en la medición
directa desde un osciloscopio, a partir del cual y mediante una gráfica de unos pocos ciclos, se
estimaba una frecuencia fundamental promedio [5]. Estas formas fueron sustituidas por otras mas
precisas y capaces de considerar cientos de ciclos. Eventualmente, con el advenimiento de la tec-
nología digital, surgieron algoritmos para estimar la frecuencia fundamental a partir de una serie
de mediciones de la duración de cada ciclo de la señal. Estos métodos consisten en detectar sobre
la señal una serie puntos fiduciarios, correspondientes con el principio y el fin de cada ciclo, como
muestra la Figura 2.6. Luego, la diferencia temporal entre cada punto fiduciario determinará la
duración de cada periodo.

Esta manera de estimar la frecuencia fundamental es la más básica posible, y es en cierta forma
equivalente a un muestreo no uniforme de la frecuencia fundamental instantánea, esto es, una fun-
ción que asigne a cada instante de tiempo un valor de frecuencia [41]. Es importante recordar que,
para lograr detectar eficazmente los puntos fiduciarios se necesita, en primer lugar, que la señal sea
aproximadamente periódica, de manera tal que los mentados ciclos existan y estén bien definidos.
Como resultado se obtendrá una sucesión {Tj}j∈N0 , que se compone de la duración de cada ciclo
de la señal en el segmento analizado, como se ilustra en la Figura 2.6. Esta sucesión también es
conocida como serie de periodos, aunque un nombre más adecuado sería serie de duraciones de
ciclos, a la luz de lo discutido anteriormente con respecto a la periodicidad.

2.5.1. Estimación de la serie de periodos

Como se mencionó en el Capítulo 1, existen tres familias de métodos comúnmente utilizados
para encontrar los puntos fiduciarios de la señal, basadas en: la detección de cruces por cero (CC),
la identificación de picos (DP) y la coincidencia de forma de onda (CF) (ver Capítulo 10 de [92]).
La serie de periodos obtenida a partir de estos puntos puede tener diferencias significativas según el
método utilizado para hallarlos. En efecto, es recomendable que cualquier medición de la duración
de los ciclos sea acompañada de la descripción del algoritmo empleado para facilitar la compara-
ción, así como de la sucesión de puntos fiduciarios utilizada originalmente para su cómputo [41].
Los tres métodos mencionados suelen beneficiarse del uso de interpolación para encontrar los pun-
tos fiduciarios en forma más precisa [41, 91, 93]. Adicionalmente, contar con una estimación burda
del periodo fundamental promedio T̄0, hallado mediante la autocorrelación o mediante estimación
espectral, vuelve a estos métodos más robustos al ruido, ya que permite acotar la zona de búsqueda
del punto fiduciario siguiente una vez encontrado el anterior. A continuación, se describirá cada
uno de ellos.
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en el caso de señales de menor frecuencia fundamental o con picos más anchos, ya que pequeñas
cantidades de ruido alteran la posición del máximo local fácilmente en estas situaciones [93].
Es por esto que, para mejorar su capacidad de detección, el uso de esta herramienta suele ser
acompañado de alguna técnica de preprocesamiento como clipping central [92]. Opcionalmente,
puede aplicarse un filtro pasabajos, no necesariamente tan exigente como el utilizado para CC,
con el objetivo de reducir algo de ruido de alta frecuencia y mejorar la estimación de los máximos
locales.

2.5.2. Medidas de jitter

El nivel de jitter puede medirse de diversas maneras. Se ha propuesto en la literatura un número
de medidas para estimar el jitter, con diversas variaciones, pero que se basan en la secuencia de
periodos {Tj}M

j=1, donde M es el número de ciclos, para estimar el nivel de perturbación de la
frecuencia. Algunas de ellas son:

Factor de perturbación Es el promedio del valor absoluto de las perturbaciones [95]:

FP =
1

M − 1

M−1∑

j=1

|Tj+1 − Tj|. (2.6)

Factor de perturbación direccional Esta medida de perturbación es diferente a todas las otras
ya que descarta la magnitud de las perturbaciones pero conserva el signo [96]. Para calcularla,
primero es necesario encontrar la serie de periodos {Tj}M

j=1 y luego calcular la diferencia entre la
duración de ciclos sucesivos, de igual manera que para el factor de perturbación, pero sin aplicar el
valor absoluto. Luego, el factor de perturbación direccional se calcula como el cociente entre el nú-
mero de veces que se produjo un cambio de signo en la perturbación y el número de perturbaciones
(M − 1).

Razón de jitter Es la medida más sencilla para adaptar el valor de la perturbación promedio al
valor del periodo fundamental promedio [5]:

RJ×1000 =

1
M−1

M−1∑
j=1

|Tj+1 − Tj|

1
M

M∑
j=1

Tj

× 1000, (2.7)

donde el denominador es simplemente el promedio del periodo fundamental. Por lo tanto esta
medida puede entenderse como el promedio de las perturbaciones normalizado por la longitud
promedio de los ciclos. El factor “×1000” es el original utilizado en su definición, pero actualmente
se prefiere expresar esta medida en porcentaje, dando lugar al jitter relativo porcentual, que se
enuncia más adelante.

Índice de Variabilidad del periodo Este enfoque para cuantificación de las perturbaciones del
periodo está basado en medidas de estadística descriptiva, puntualmente el coeficiente de variación
[97]. Al aplicar este estadístico sobre la serie de periodos se obtiene:

IV P =
1

M−1

∑M−1
j=1 (Tj − T̄0)

2

T̄ 2
0

× 1000, (2.8)

donde T̄0 es el promedio de los elementos de la serie de periodos.
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Jitter relativo porcentual También denominada simplemente jitter relativo, es una de las medi-
das de perturbación de frecuencia más difundida [16, 41, 49, 67, 67–69, 71, 72]. Es idéntica a la
Razón de jitter pero expresada en porcentaje:

jitter % =

1
M−1

M−1∑
j=1

|Tj+1 − Tj|

1
M

M∑
j=1

Ti

× 100 %. (2.9)

Esta medida de jitter será utilizada luego en el Capítulo 6. Es posible obtener una cota superior
para el error cometido mediante el jitter relativo. La exactitud con la que se puede medir cualquier
punto fiduciario es de 2/fs, donde fs es la frecuencia de muestreo utilizada. Cuando la F0 crece,
la duración de los ciclos se acorta y por eso el número de muestras presentes por ciclo disminuye.
Dado que el error de medición, 2/fs, permanece igual, el error relativo a la magnitud de la per-
turbación crece proporcionalmente a la frecuencia fundamental. El error relativo máximo depende
entonces de F0 y fs, y se expresa en porcentaje como [5]:

errorjitter = 50
F0

fs

%, (2.10)

lo que identifica formalmente una de las dificultades típicas en la medición de jitter relativo: su
estimación empeora con el aumento de la frecuencia fundamental.

Perturbación promedio relativa (RAP) y Cociente de perturbación de periodos (PPQ5): Am-
bas medidas, definidas como [49, 98]:

RAP =

1
M−2

M−1∑
j=2

∣∣∣Tj−1+Tj+Tj+1

3
− Tj

∣∣∣

1
M

M∑
j=1

Tj

(2.11)

y

PPQ5 =

1
M−4

M−2∑
j=3

∣∣∣Tj−2+Tj−1+Tj+Tj+1+Tj+2

5
− Tj

∣∣∣

1
M

M∑
j=1

Tj

, (2.12)

son similares al jitter relativo, pero en lugar de utilizar la diferencia entre la duración de ciclos
sucesivos, hallan la diferencia entre la duración de cada ciclo y la duración promedio de sus vecinos
más cercanos en la serie de periodos. Por ejemplo, para RAP se calcula el promedio entre las
duraciones del ciclo anterior, el ciclo actual y el siguiente (tres ciclos). Para PPQ5 se utilizan el
actual, sus dos antecesores inmediatos y los dos siguientes (5 ciclos) . Otras medidas como PPQ7,
PPQ11, emplean un número mayor. Este procedimiento es equivalente a encontrar la diferencia
entre la serie y un promedio móvil de un número variable de ciclos. Dado que un promedio móvil
se comporta como un filtro pasabajos, estas medidas miden la desviación de la serie de periodos
respecto de una versión suavizada de la misma.

2.5.3. Modelos de jitter

El modelado del jitter permite el estudio de este fenómeno para distinguirlo de otros tipos de
fluctuaciones en la frecuencia fundamental, principalmente el trémolo o los microtemblores, al in-
tentar comprender cómo se produce, introduciendo modificaciones en los modelos de vibración de
las cuerdas vocales [16]. La utilidad de estos modelos se extiende a su vez a la síntesis de voces,
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en donde una pequeña cantidad de jitter mejora la naturalidad percibida de las voces sintéticas
[16, 99]. Al mismo tiempo, estos modelos tienen utilidad para la calibración de algoritmos de pro-
cesamiento, como los descriptos para la segmentación en ciclos. Esta última aplicación es la que se
utilizará en este trabajo, especialmente en el Capitulo 6, donde voces sintetizadas con una cantidad
de jitter conocida se emplearán para evaluar el desempeño de un método para la estimación de la
perturbación de la frecuencia fundamental.

Para modelar el jitter, es necesario conocer sus propiedades. Se repasan algunas de ellas a
continuación [16]:

1. La distribución de probabilidad de las perturbaciones en la duración de cada ciclo es aproxi-
madamente Gaussiana.

2. Habitualmente el rango del jitter relativo está entre 0.1 % y 1 % (para voces sanas).

3. Las perturbaciones en la duración de ciclos adyacentes están correlacionadas positivamente.
Esto implica que la perturbación actual depende de aquellas pasadas.

4. La fuente más probable de la correlación observada entre las perturbaciones es un fenómeno
conocido como microtemblores, que consiste en una modulación de la frecuencia funda-
mental cuya frecuencia media oscila entre 7 y 10 Hz, aunque puede ser inferior o superior
en muchos casos.

5. El jitter parece ser un fenómeno genuinamente estocástico.

6. En promedio, las perturbaciones incrementan con la duración de los periodos, es decir, para
voces con baja frecuencia fundamental las perturbaciones son mayores.

7. El nivel de jitter aumenta en presencia de patologías laríngeas.

Con respecto a la propiedad 3, cabe destacar que el orden de la correlación es aproximadamen-
te dos para hablantes sanos. Es decir, la perturbación actual depende del valor de, al menos, las dos
perturbaciones pasadas. No obstante, en general, los órdenes se encuentran entre uno y nueve para
la mayoría de los sujetos [16, 100]. La propiedad 5 se desprende de observar que al remover las
correlaciones lineales de una serie de perturbaciones, el residuo restante es puramente estocástico
[100]. Esto puede realizarse modelando una serie de perturbaciones mediante un modelo (lineal)
autorregresivo y substrayendo la serie modelada de la original. Como resultado se obtiene un re-
siduo que, en caso de no existir correlaciones no lineales será puramente estocástico, es decir, no
correlacionado y con un espectro aproximadamente plano. Caso contrario, indicaría la presencia de
correlaciones no lineales, posiblemente explicadas por una dinámica caótica. Este procedimiento
es equivalente a pensar que las perturbaciones se obtienen al filtrar una serie de periodos mediante
un sistema autorregresivo. Dado que un sistema lineal sólo puede tener una salida aleatoria cuando
la entrada es estocástica, los resultados obtenidos en [100] justifican el modelado de la serie de
periodos como una serie temporal estocástica filtrada por un sistema lineal. Asimismo, experimen-
tos con un modelo fisiológico que vinculan las propiedades estadísticas de las microcontracciones
musculares con desviaciones de la frecuencia instantánea de vibración [7] confirman indirecta-
mente los resultados encontrados por [100]. Los microtemblores mencionados en la propiedad 4
se deben a un fenómeno de origen desconocido, pero estudiado cuantitativamente [101], y dife-
rente del jitter, fundamentalmente en su frecuencia. Mientras que este último es una perturbación
ciclo a ciclo, de corto plazo y frecuencia más alta, los microtemblores están caracterizados por
vibraciones entre 1 y 15 Hz [102]. Para sujetos identificados como masculinos, la mediana de esta
frecuencia suele ser de 6 Hz, y de 5 Hz para hablantes identificados como femeninos. A grandes
rasgos, la frecuencia de modulación de los microtemblores determina el grado de correlación entre
las perturbaciones [16].
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A continuación se describirán dos modelos simples de jitter que reflejan un subconjunto de las
propiedades expuestas anteriormente. El primer modelo intenta reflejar la naturaleza estocástica del
jitter así como también la distribución Gaussiana encontrada para las perturbaciones. El segundo
modelo, además de lo tenido en cuenta en el primero, permite modelar la correlación positiva
entre las perturbaciones de periodos adyacentes mencionadas en las propiedades 3, 4 y 5. Como
salida de ambos modelos se obtiene una secuencia de periodos cuyo jitter relativo porcentual es
conocido. Más adelante, se utilizarán señales sintetizadas con dichos modelos, particularmente
en el Capítulo 6, donde se emplearán para estimar el desempeño de un método novedoso para la
medición del jitter.

Modelo 1: duración de periodos independiente e idénticamente distribuida

Si se considera la duración de cada periodo Tj como una variable aleatoria con distribución
Gaussiana N (T̄0, σ2

T ) [103, 104], podemos hallar la distribución de probabilidad de

|∆Tj| = |Tj+1 − Tj| (2.13)

como: {
N (0, 2σ2

T ) para |∆Tj| ≥ 0.
0 para |∆Tj| ≤ 0.

(2.14)

En consecuencia, el valor esperado E {|∆Tj|} está dado por:

E {|∆Tj|} =
2√
π

σT . (2.15)

Teniendo en cuenta que el numerador de la Ecuación (2.9) es un estimador muestral del valor
esperado de |∆Tj|, podemos reemplazar esta estimación por el valor esperado dado en la Ecuación
(2.15) considerando que el proceso estocástico que origina |∆Tj| es ergódico. Esto implica que
los estadísticos obtenidos a partir de una realización pueden reemplazarse por sus equivalentes
poblaciones. De esta forma, obtenemos:

jitter =
2σT√
πT̄0

× 100 %, (2.16)

de donde concluimos que es posible obtener una secuencia de periodos con un valor de jitter:
jitter = jitterdeseado generando una secuencia de periodos con una distribución Gaussiana de
media T̄0 y

σT = jitterdeseado

√
πT̄0

200
, (2.17)

donde T̄0 es un parámetro de entrada junto con jitterdeseado (en porcentaje).

Modelo 2: duración de periodos correlacionada

Para este modelo, una versión discreta de la fase de una señal de voz θ[n], donde n es el índice
temporal, es modelada como [16]:

θ[n] = θ0 +
2πn

T̄0fs

+ 2π
n∑

j=1

y[j − 1] (2.18)

con
y[n] = a1y[n − 1] + a2y[n − 2] + a0be[n] (2.19)

donde 0 < ai < 1, y fs es la frecuencia de muestreo utilizada para la síntesis. El valor de b puede
modificarse para producir voces con valores de jitter deseado, mientras que los valores de a0, a1 y
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(a) Función de fase θ[n] discreta generada con el Modelo 2.

(b) Función glótica u[n] construida a partir de θ[n].

(c) Señal de voz sintética x[n].

Figura 2.7: Síntesis de voces con jitter conocido.

a2 pueden elegirse para adecuarse a un valor de frecuencia y ancho de banda de los microtemblores.
e[n], en el tercer término, es una realización de un proceso aleatorio de dos puntos con media nula
definido como

e[n] =
√

f−1
s W, para cada n ∈ Z. (2.20)

donde W puede valer 1 o −1 con probabilidad igual a 0.5 para cada valor. Por la tanto la Ecuación
2.19 se corresponde con un filtro autorregresivo de orden 2, en cuya entrada se aplica una secuencia
estocástica.

La Ecuación 2.18 puede interpretarse de la siguiente manera. El primer término corresponde
a un valor de fase inicial, que generalmente será igual a 0. El segundo término corresponde a un
factor lineal que aumenta su valor con n a una tasa fija. El tercer término, se corresponde con la
salida del filtro autorregresivo descripto. Por la influencia del segundo término, θ[n] es creciente
en el largo plazo, con una gráfica similar a una rampa. Cada vez que θ[n] supera el valor 2π, un
nuevo ciclo comienza en la señal de voz. El tercer término agrega un rizado aleatorio sobre dicha
rampa, de manera tal que la cantidad de tiempo que tarda θ[n] en alcanzar un múltiplo de 2π varía
cada vez, produciendo periodos de distinta duración correlacionados, satisfaciendo las propiedades
descriptas más arriba.

Basándose en esto, cada periodo Tk está asociado con el número Nk de muestras necesarias
para llevar a θ[n] desde 2(k − 1)π hasta 2kπ, de manera tal que θ[Nk] = 2kπ. De esta forma, la
secuencia de periodos obtenida mediante el Modelo 2, puede definirse como:

Tk = T̄0 − T̄0

Nk∑

j=1

y[j − 1]. (2.21)

2.6. Clasificación de voces en tipos 1, 2 y 3

Al mencionar la frecuencia fundamental de una señal, F0, se asume que es posible describir con
este único valor la cantidad de veces por unidad de tiempo que se repite una determinada forma de
onda de la señal. Como se vio anteriormente, resulta imposible para una señal real ser estrictamen-
te periódica, por lo que al mismo tiempo no es posible que su frecuencia sea exactamente F0. No
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Figura 2.8: Señal cuadrada (en negro) obtenida, por ejemplo, mediante la apertura o cierre de un
interruptor. En colores se observan las ondas senoidales obtenidas a partir de su serie de Fourier.

obstante, para señales aproximadamente periódicas, utilizar un valor de F0 para describirlas no re-
sulta del todo inadecuado, ya que es aproximadamente correcto. Podría decirse que si los periodos
de una oscilación senoidal del tipo:

y(t) = sen(2πF0t) (2.22)

coinciden aproximadamente con los ciclos de una señal, entonces puede describírsela mediante la
frecuencia de y(t), es decir, F0. Este tipo de modelo senoidal se aplica implícitamente cada vez
que se hace referencia a la frecuencia de la señal. Resulta conveniente recordar, entonces, que es
el modelo el que tiene características de frecuencia, y no la señal en sí misma [41].

Aquí vale la pena hacer una corta digresión para resaltar la diferencia entre señal y modelo,
que se discute también en otros textos [41, 105]. El caso descripto guarda cierta semejanza con
lo que sucede al analizar una señal cuadrada obtenida mediante la medición de la corriente en un
conductor, cerrando y abriendo un interruptor que permite la circulación eléctrica o la imposibilita.
Al estudiar su serie de Fourier observaremos que, según este modelo, la interferencia destructiva
de un número infinito de ondas senoidales genera un valor nulo en el momento de “apagado” (ver
Figura 2.8). Aunque matemáticamente este análisis es correcto, sabemos que lo que sucede en
realidad es que allí no hay circulación de corriente [105]. Por lo tanto, si un modelo no es utilizado
conscientemente para estudiar la realidad, podría conducir a conclusiones equivocadas.

Si bien esta distinción es sutil, y en general no se hará diferencia alguna entre modelo y señal
en este sentido, a la hora de discurrir sobre la periodicidad y sus perturbaciones adquiere una
importancia mayor. Para una señal aperiódica, para la que no es posible “ajustar” una senoidal que
coincida con sus ciclos, la idea de frecuencia se vuelve ambigua [41]. En consecuencia, aplicar
una herramienta para analizar una señal aproximadamente periódica, cuando en realidad no lo es,
puede resultar en conclusiones erradas sobre el fenómeno físico vibratorio subyacente a la señal,
ya que los parámetros obtenidos mediante este análisis no se ajustarían a la realidad [38].

La posibilidad de contar con la tecnología digital para el cómputo de un número bastante grande
de medidas de perturbación, como las mencionadas anteriormente, volvió este tipo de descriptores
muy populares. No obstante, su aplicación en la práctica clínica sobre voces que no son aproxi-
madamente periódicas llevó a cuestionar su utilidad [43], ya que el software utilizado con ese fin
puede entregar valores para medidas de perturbación sin tener en cuenta su periodicidad. Con el
fin de evitar la aplicación de medidas de perturbación sobre voces que no sean aproximadamente
periódicas, se ideó una clasificación en tres tipos, propuesta por Titze [42], basada en la regularidad
temporal. A continuación se detallará la clasificación y se definirán los tipos que la componen.
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2.6.1. Tipificación de voces

En el sistema propuesto las voces se clasifican en tres tipos cuyas definiciones se transcriben a
continuación [42]:

Tipo 1: Señales aproximadamente periódicas que no muestran cambios cualitativos en el
segmento de análisis, con frecuencias modulantes o subarmónicas cuyas energías sean de un
orden de magnitud inferior a la de la frecuencia fundamental, o nulas.
Tipo 2: Señales con cambios cualitativos en el segmento de análisis, o señales con frecuen-
cias subarmónicas y/o modulantes cuyas energías se aproximen en magnitud a la energía de
la frecuencia fundamental. No existe, por lo tanto, una única frecuencia fundamental obvia
en el segmento analizado.
Tipo 3: Señales sin estructura periódica aparente.

Algunas voces tipo 2 y tipo 3 pueden presentar también oscilaciones subarmónicas. Bajo cir-
cunstancias aún poco comprendidas, en ocasiones la fonación es caracterizada por un movimiento
oscilatorio con diferente frecuencia entre los pliegues vocales, normalmente asociado a la presen-
cia de pólipos o parálisis unilateral de las cuerdas vocales, lo que produce una alternación regular
de dos ciclos ligeramente diferentes [5, 106]. Dado que esta situación produce una fuga de aire ex-
cesivo a través de la glotis, se asocia comúnmente con la percepción auditiva de voz ronca [106].
Asimismo, genera una situación en la que los puntos fiduciarios de inicio y fin de ciclo se vuel-
ven indeterminados. Por ejemplo, en los paneles izquierdo superior e inferior de la Figura 2.9 se
observa una señal con oscilaciones subarmónicas. Una partición en ciclos posible podría ser entre
cada marca “+” y “o”. Otra forma podría ser entre marcas “+”, obviando los puntos “o”. En ese
último caso, los ciclos formados durarían el doble que en el primer caso (considerando tanto los
puntos “+” como los puntos “o”). Por esta razón, este tipo de oscilación subarmónica es conocido
como duplicación de periodo, bifurcación o diplofonía. Dada esta indeterminación, la aplicación
de medidas de perturbación en estas señales es problemática [107]. Este patrón de vibración surge
en presencia de una frecuencia con la mitad de la frecuencia fundamental como puede verse en
el espectrograma de la Figura 2.9. En general, es posible la presencia de subarmónicos del orden
F0/K, y su presencia ha sido asociada a dinámicas caóticas [5, 42].

Algunos autores agregan algunos subtipos a cada uno de los tipos definidos, aunque su utiliza-
ción no es tan difundida [5]:

Tipo 1:

• Subtipo A: Existe una variación menor aleatoria de F0 o su forma de onda.

• Subtipo B: Se produce una modulación monotónica (F0 aumenta o decrece).

• Subtipo C: Presenta una modulación leve en la amplitud.

Tipo 2:

• Subtipo B: Existen discontinuidades en la amplitud

• Subtipo C: Presenta grandes modulaciones de la (F0).

Tipo 3:

• Subtipo A: Sin estructura observable.

• Subtipo B: Caótica.

Basándose en esta clasificación, se recomienda la utilización de análisis de perturbación única-
mente para las voces tipo 1. Para las señales tipo 2 y 3 se recomienda el uso de técnicas visuales,
como espectrogramas o retratos de fase. En el caso de voces Tipo 3 también son útiles las escalas
perceptivas (como las escalas GRBAS o CAPEV [40, 50]) . En la práctica clínica fonoaudiológica,
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una señal caótica con dimensión muy alta puede ser indistinguible de una señal estocástica para un
observador utilizando los métodos habituales (percepción auditiva, espectrogramas, etc.).

Teniendo en cuenta lo anterior, la distinción planteada entre señales caóticas y estocásticas den-
tro de las señales tipo 3 se corresponde al interés de utilizar D2 como parámetro. No tiene ningún
efecto directo en términos del uso de medidas de perturbación, ya que no pueden emplearse ni en
señales caóticas ni en aquellas predominantemente estocásticas de todas maneras. Sin perjuicio de
la existencia del cuarto tipo de señales, se utilizará en el Capítulo 5 la clasificación original en tres
tipos, detallada anteriormente.

2.6.3. Características propuestas para una clasificación automática

Las definiciones de los tipos de voz descriptos carecen de información cuantitativa que permita
clasificar una señal de forma completamente unívoca. Por ejemplo, si bien se describe que las
señales tipo 2 pueden tener modulaciones de amplitud o frecuencia, no se especifican valores
para la magnitud de la modulación, o cómo calcularla. Tampoco se especifica qué ocurre cuando
existe alguna modificación importante pero de corto plazo en la señal, fuera de la cual podría
considerarse aproximadamente periódica. Aunque algunos de estos aspectos fueron considerados
en los subtipos descriptos, no se sugiere una forma cuantitativa para abordar la clasificación en cada
caso. Adicionalmente, no existe un consenso generalizado en cuanto a los valores que deberían
tomar las variables de los espectrogramas utilizados para la clasificación. Si bien se suelen utilizar
los valores sugeridos por Sprecher y cols. [110]:

Forma de la ventana: Hamming
Ancho de ventana: 50 ms
Paso de tiempo: 0.002 s
Paso de frecuencia: 5 Hz
Rango Dinámico: 40 dB

no todos los autores los emplean y, en muchos casos, incluso no se reportan los valores utilizados.
La Figura 2.10 muestra espectrogramas graficados con los valores indicados.

Lo anterior redunda en que la tipificación realizada por un/a especialista sea subjetiva, de-
pendiente de su formación (fonoaudiólogos/as, otorrinolaringólogos/as, etc), su experiencia, su
estado de ánimo y/o su comprensión de las herramientas utilizadas para la clasificación [73]. En
consecuencia, se ha observado cierta variación interprofesional [63, 108]. Adicionalmente, la cla-
sificación suele ser una tarea que requiere de un tiempo considerable para muchos especialistas.
Por estas razones, existe interés en obtener medidas capaces de distinguir en forma cuantitativa
entre los tres tipos de señales, lo que resultaría en una clasificación más objetiva. Este interés no es
exclusivo del problema de tipificación de voces, de hecho es un problema tradicional de la ingenie-
ría biomédica traducir criterios subjetivos, generalmente clínicos, en parámetros cuantitativos más
objetivos para el diagnóstico, cribado o monitoreo. Particularmente, dado que el estudio de la salud
de la voz se realiza predominantemente en forma perceptual, se han desarrollado sistemas capaces
de aplicar una estrategia de reconocimiento de patrones para hacer más objetivas las apreciaciones
perceptuales de la voz. Dichos sistemas de Análisis Automático de la Condición de la Voz (AVCA,
del inglés Automatic Voice Condition Analysis) [73, 74], como se los conoce, utilizan descriptores
cuantitativos de la calidad de la voz en el marco de una estrategia de aprendizaje supervisado para
intentar emular el criterio de los especialistas mediante un algoritmo de clasificación automática.

Con el objetivo de generar parámetros capaces de describir en forma cuantitativa los distintos
tipos de voces presentados anteriormente, se han propuesto un número de nuevos parámetros ca-
paces de diferenciar en algún grado los distintos tipos de voz. A continuación se describen algunas
de estas medidas.
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acústicos entre los que se encuentran medidas de jitter y shimmer, para diferenciar entre los dis-
tintos tipos de señales empleando árboles de decisión. La utilización de estos 7 parámetros lleva a
una mejora en la identificación correcta de las voces tipo 1 respecto al uso de parámetros acústicos
solamente, elevando de 63 % a 85.71 % el porcentaje de señales correctamente clasificadas de ese
tipo. También mejora la identificación de voces tipo 2 en la misma medida. En contraposición, este
método confunde voces tipo 3 con tipos 1 y 2. Los porcentajes de clasificación correcta fueron de
85.71 % para voces tipo 1 y 2, 62.86 % para tipo 3, y 94.29 % para tipo 4. Este trabajo constituye el
primer antecedente del uso de una herramienta de reconocimiento de patrones, junto con caracte-
rísticas propuestas especialmente para el problema, para la tipificación automática de señales. No
obstante, el uso de un conjunto de señales pequeño (140 señales) y no accesible públicamente hace
difícil la reproducción del experimento y su replicación en nuevos conjuntos de datos, así como la
comparación de resultados obtenidos sobre otras bases de datos.

Una nueva medida llamada Razón de la diferencia de energía no lineal (NEDR) [63], que busca
caracterizar cómo varía con el tiempo la distribución de la energía en el espectro de la señal, fue
presentada bajo la hipótesis de que las señales 1 presentan una distribución de dicha energía más
estable a lo largo del tiempo, mientras que los tipos 2 y 3 tienen distribuciones progresivamente
menos estables. Al igual que en trabajos anteriores, se utilizaron 135 señales provenientes de [112]
y se hallaron diferencias estadísticamente significativas entre los valores de NEDR para todas las
clases.

En [64] se propone el cálculo de la dimensión intrínseca Di, que es análoga a la dimensión de
correlación pero calculada para distintos segmentos o ventanas temporales en la señal, para dife-
renciar entre los distintos tipos. Bajo la hipótesis de que los diferentes segmentos de la señal pueden
clasificarse individualmente en los cuatro tipos de voces, los autores definen cuatro cantidades lla-
madas Componente de Tipo de Voz, VTCi (del inglés Voice Type Component) donde i = 1, ..., 4
es el tipo de voz correspondiente. VTCi es la proporción de segmentos del tipo i presentes en la
señal, y la agregación de los cuatro VTCi forma lo que los autores definen como Perfil de Com-
ponentes de Tipo de Voz (VTCP, del inglés voice type component profile). Para definir el tipo
correspondiente a cada segmento, los autores asumieron que el valor de Di con mayor prevalencia
entre los segmentos de la señal se correspondería con el tipo asignado a la señal completa por un
especialista. Basados en esto, se definieron umbrales para Di para cada tipo de señal. Los autores
encontraron diferencias estadísticamente significativas entre los valores que toma cada VTCi para
cada tipo de señal. No obstante, a juzgar por los gráficos de caja y bigotes reportados, existe una
importante superposición entre dichos valores. En [64] se utilizaron 135 voces provenientes de una
base de datos pública [112].

En [65] los autores aplicaron un test de caos [113] sobre señales sintéticas con el fin de evaluar
su uso para la tipificación. Las señales utilizadas consistían en una señal periódica (una senoidal
de 180 Hz) con diferentes realizaciones de ruido blanco Gaussiano real. Para simular los distintos
tipos de señal, los autores incrementaron progresivamente el nivel de ruido, de manera tal que las
señales tipo 1 se correspondieran con el menor nivel de ruido mientras que las señales tipo 4 se
correspondieran con el máximo nivel de ruido. De esta forma, los autores pretendieron modelar la
complejidad creciente de los tipos de señal.

En [66], los autores retoman el enfoque utilizado en [64], consistente en clasificar segmentos
de la señal en los distintos tipos, bajo la premisa de que una misma señal puede adoptar tipos dife-
rentes a lo largo del tiempo. Aquí, utilizan el test de caos empleado en [65], pero sobre un conjunto
de 135 señales reales provenientes de [112]. Aquí también se plantea la creación de un perfil de
componentes de tipo de voz (VTCP), mediante cuatro proporciones definidas en [64], llamadas
V TCi que determinan la proporción del tipo i presente en una señal. Es importante remarcar que
si bien las señales son clasificadas por especialistas en los distintos tipos, los segmentos no. La
determinación de cada segmento se realiza en base a cuatro umbrales (uno para cada tipo) que se
calcularon utilizando las señales sintéticas de [65], por lo que ninguna información proveniente
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de los especialistas se utilizó para calcular dichos umbrales. Considerando los distintos VTCi, se
hallaron diferencias estadísticamente significativas entre los distintos tipos de señal, excepto entre
los tipos 2 y 3.

En la totalidad de los trabajos revisados, las señales utilizadas fueron clasificadas por especia-
listas y se excluyeron del estudio aquellas señales para las que la clasificación no fuera unánime
entre los observadores. Con excepción de [61], ninguno de los trabajos descritos anteriormente
abordó la etapa de toma de decisión con respecto a la clasificación asignada. Esto es relevante
porque el hecho de que exista una diferencia significativa en la media de los valores que toma una
medida para distintas clases, no implica que esta medida sea útil para distinguir entre los distintos
tipos de voz. Esto se debe a la superposición de las distribuciones de una determinada medida para
cada clase. En el caso de [61], la clasificación se realizó utilizando un enfoque de reconocimiento
de patrones, empleando un árbol de decisión como clasificador. Por otro lado, el número de seña-
les utilizadas en los trabajos descriptos oscila entre 40 y 148, mayoritariamente provenientes de
[112] excepto en [61], con proporciones aproximadamente iguales para cada tipo. En ninguno de
los trabajos descriptos anteriormente se reporta cómo se realizó el etiquetado de las voces tipo 3
(caóticas) y de las tipo 4 (estocásticas) cuando se utilizaron los cuatro tipos de señales. Es decir,
no se explica el detalle clave de cómo se diferenciaron dinámicas estocásticas y caóticas.

Con respecto a los modelos de señales sintéticas utilizadas en [65], debe decirse que el modelo
es muy sencillo para representar la complejidad del problema de la clasificación, sin mencionar
que no se hace una validación con los verdaderos tipos de señal. Asimismo el uso de ruido blanco
Gaussiano para intentar modelar diferentes “niveles de caos” sobre una senoidal puede ser, desde
algunas perspectivas, polémico, y en el peor de los casos un error conceptual de gravedad. El
ruido utilizado es una realización de un proceso estocástico y, en consecuencia, no es, ni puede
considerarse, caótico. Por otro lado el uso de una señal senoidal para modelar la periodicidad de la
voz tiene sus inconvenientes. Por ejemplo, los picos de una señal senoidal son menos prominentes
que los de una señal de voz (real o sintética), de manera tal que los algoritmos utilizados para
calcular medidas de jitter o shimmer basados en la detección de máximos locales pueden sufrir
una distorsión importante en presencia de ruido para este tipo de señales [41, 93].

Con respecto al enfoque de perfiles de voz, la cuantificación de la proporción de cada tipo
de voz a lo largo de una señal, es necesario tener en cuenta que, si ningún especialista clasificó
los segmentos dentro de cada voz, ni se utilizó la información de los especialistas para crear los
umbrales que determinan los tipos de cada segmento a clasificar, entonces no es válido afirmar
que un segmento pertenece a un tipo dado o a otro. Es decir, el hecho de que el tipo de señal de
mayor prevalencia entre los segmentos analizados, según los umbrales utilizados, se corresponda
con la clase asignada por el especialista, no implica que esos segmentos de mayor prevalencia
sean necesariamente de esa clase. La conclusión debería deducirse en el sentido contrario: dada la
clasificación de cada segmento por un especialista, entonces el tipo de los segmentos con mayor
prevalencia debería corresponder con el tipo asignado a la señal como un todo.

2.7. Comentarios de final de capítulo

En este Capítulo se presentó la señal de voz y sus características espectrales, así como también
el conocido modelo Fuente-Filtro. Adicionalmente, se introdujo la señal de EGG, también prove-
niente del aparato fonador. Luego se describió la problemática en torno a las perturbaciones de la
voz, y los elementos más importantes del análisis de perturbaciones, como las medidas de jitter y
la clasificación de voces en tres tipos previo a la aplicación de cualquier medida sobre las señales.

Todos estos conceptos revisados aquí serán de importancia en capítulos posteriores. En el Ca-
pítulo 5 se retomará la clasificación en tres tipos con el objetivo de estudiar un algoritmo capaz
de tipificar las señales en forma automática. En el Capítulo 6 se pondrá el foco en el jitter relativo
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y las dificultades que acarrea su estimación cuando las señales tienen perturbaciones importantes
en el periodo instantáneo. Con ese fin, se dará uso a los modelos estocásticos de jitter presentados
más arriba para sintetizar voces con niveles de jitter conocidos.
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Capítulo 3

Análisis tiempo-frecuencia

3.1. Introducción

El análisis tiempo-frecuencia, y más recientemente tiempo-escala, es una piedra angular del
procesamiento de señales. Aunque es un campo de larga tradición, el avance de nuevas ideas que
se desprenden del análisis tiempo-frecuencia lo hace objeto, a la vez, de un interés renovado, lo
que mantiene este área viva y en constante transformación. Ejemplos de estas conexiones entre
el análisis tiempo-frecuencia y tiempo-escala con nuevos y emocionantes campos de estudio son
la transformada scattering [114–116] o los diccionarios ralos convolucionales [117] y su relación
con el aprendizaje profundo.

Un área de particular interés es la mejora de las representaciones tiempo-frecuencia para in-
crementar su intrepretabilidad, en particular del espectrograma (que se definirá formalmente más
adelante en este capítulo). Esta idea en sí misma no es nada nueva. Las distribuciones de Wigner,
por ejemplo, están mejor concentradas que el espectrograma pero con la presencia de valores es-
purios en el plano tiempo-frecuencia causados por términos cruzados en el análisis [105, 118]. En
un intento por mejorar la concentración de la energía en el espectrograma y, a la vez, conservar sus
propiedades más importantes, principalmente la positividad, se propuso en 1976 la relocalización
de los coeficientes del espectrograma sobre el centro de masa o centroide de la representación
[119]. El resultado obtenido logró su objetivo, aunque recién luego de 20 años fue redescubierto
por Flandrin [120] por un lado, y Daubechies [121] por otro, en la década del 90. El primero,
formalizando las ideas originales y expandiéndolas a otras clases de representaciones. La segunda,
mediante la introducción de synchrosqueezing en el marco de la transformada ondita continua y su
relación con el procesamiento auditivo. Synchrosqueezing consiste en la relocalización de los co-
eficientes de la transformada ondita continua únicamente en las escalas. Posteriormente la idea de
synchrosqueezing fue generalizada para la transformada de Fourier de tiempo corto, además de la
introducción de estimadores polinómicos locales de alto orden para la estimación de la frecuencia
instantánea [75, 122, 123].

En este capítulo se revisarán algunos conceptos del análisis tiempo-frecuencia que serán de
importancia posteriormente, principalmente en el Capítulo 6. Allí se utilizará la estimación de la
frecuencia instantánea que proveen los operadores de synchrosqueezing en una nueva aplicación,
consistente en estimar el jitter relativo descrito en el Capitulo 2. Lejos de pretender ser un material
exhaustivo, se repasarán primero las definiciones de la transformada de Fourier y su versión de
tiempo corto. Luego, se abordará el modelo de señal multicomponente y la estimación de las crestas
asociadas a cada modo. Seguido de esto se presentará el método de reasignación y sus operadores
de primer orden. Finalmente se describirá la transformación de synchrosqueezing y los operadores
de alto orden. El/la lector/a interesado/a en detalles sobre estas técnicas y su implementación es
referido/a la bibliografía especializada, principalmente [75, 105, 118].
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3.2. Transformada de Fourier de tiempo corto

La transformada de Fourier (TF) de una señal x(t) esta definida mediante la siguiente transfor-
mación integral:

F{x(t)} = x̂(f) :=
∫ +∞

−∞
x(t)e−i2πft dt, (3.1)

donde F es el operador transformada de Fourier, i es la unidad imaginaria, y f la frecuencia. Co-
múnmente, la gráfica de |x̂(t)| vs. f , llamada espectro de amplitud o magnitud de x(t), permite
observar el contenido frecuencial de la señal, aunque resulta imposible identificar cómo cambian
en el tiempo dichas componentes frecuenciales. El espectro de magnitud de x(t), entonces, mues-
tra una especie de contenido frecuencial “promedio” [105]. Esta información resulta útil bajo la
hipótesis de estacionariedad, es decir, considerando que los parámetros de la señal, como sus com-
ponentes frecuenciales, no cambian en el tiempo o que dichos cambios son despreciables [118].

Una extensión intuitiva de esta idea se basa en que, si se desea conocer el contenido frecuencial
para distintos tiempos, se debería aplicar la TF de x(t) en una vecindad de cada valor de t mediante
una ventana, para luego trasladar esa ventana en el tiempo y calcular nuevamente la TF para cada
traslación. De esta forma sería posible obtener una versión “local” en el tiempo de la TF, para cada
ventana trasladada. Esta idea se ve limitada por el principio de incertidumbre, que determina que
las TF sobre las ventanas trasladadas tendrán una menor resolución frecuencial que la TF sobre la
señal completa, por contar con una duración menor [105]. Es posible comprender esta situación al
considerar a la Ecuación (3.1) como el producto interno entre x(t) y ei2πft. Dado que

ei2πft = cos(2πft) + i sen(2πft) (3.2)

se compone de oscilaciones (en cuadratura) que existen para todo valor de t, su concentración en
el tiempo es mínima. Sin embargo, esta exponencial compleja posee la máxima concentración en
la frecuencia:

F
{
e−i2πqt

}
= δ(f − q) (3.3)

donde δ(f) es la función impulso o delta de Dirac. Por lo tanto el producto interno en la Ecuación
(3.1) “detecta” oscilaciones con frecuencia f a lo largo de todo el dominio t.

En contraste con esta situación, es posible formalizar la intuición descripta más arriba res-
pecto de una “ventana móvil” como la Transformada de Fourier de tiempo corto (TFTC) de x(t)
utilizando una ventana g(t):

V g
x (t, f) :=

∫ +∞

−∞
x(τ)g(τ − t)e−i2πfτ dτ (3.4)

donde g(t) es una función real, par, y que tiende a cero rápidamente hacia ambos lados del origen.
En general, g(t) será considerada una ventana Gaussiana:

g(t) =
1

σ
e− π

σ2
t2

(3.5)

donde σ es un parámetro que permite definir la duración efectiva de la ventana como 6 σ√
2π

, fuera
del cual podemos afirmar que g(t) ≈ 0. El módulo al cuadrado de V g

x (t, f) es el ya conocido
espectrograma de x(t):

Sg
x(t, f) :=

∣∣∣∣
∫ +∞

−∞
x(τ)g(τ − t)e−i2πfτ dτ

∣∣∣∣
2

, (3.6)

que permite visualizar la evolución temporal de las componentes frecuenciales de la señal.
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tiempo

a
m

p
lit

u
d

Átomo tiempo-frecuencia

Figura 3.1: Representación de un átomo tiempo frecuencia. Se observa que las oscilaciones de la
parte real e imaginaria, en cuadratura, se extinguen por efecto de la ventana g(t).

A lo largo de este capítulo se utilizará, sin pérdida de generalidad, una versión modificada de
la TFTC [75]:

V g
x (t, f) :=

∫ +∞

−∞
x(τ)g(τ − t)e−i2πf(τ−t)dτ (3.7)

en la que la única diferencia consiste en un cambio en la fase de V g
x (t, f), sin afectar el espec-

trograma resultante. Esta versión modificada tiene algunas ventajas, tanto para la demostración
de algunas propiedades como para la interpretación. Asimismo, posibilita la interpretación de la
Ecuación (3.7) como el producto interno entre x(t) y un átomo tiempo-frecuencia desplazado t
unidades:

ht(τ, f) = g(τ − t)ei2πf(τ−t). (3.8)

Esto permite formalizar la noción de localidad que está detras de la TFTC, ya que que se trata de
un producto interno entre la señal y oscilaciones concentradas en el tiempo por la ventana g(t),
fuera de la cual se extinguen, como se observa en la Figura 3.1 donde se muestra la parte real e
imaginaria del átomo y la ventana g(t) superpuesta.

La TFTC es además una transformación invertible. Una fórmula de reconstrucción a partir de
la TFTC está dada por [122]:

x(t) =
1

g(0)

∫ +∞

−∞
V g

x (t, ω)dω, (3.9)

siempre que g(0) 6= 0.

3.3. Frecuencia instantánea

Considerando el caso de un tono puro, también llamado onda monocromática, dado por:

x(t) = a cos(2πf0t), (3.10)

resulta natural definir a como la amplitud de esta señal y a f0 como su frecuencia, dado que f0 es
proporcional a la cantidad de ciclos de la señal que se suceden en una unidad de tiempo (donde
2π es la constante de proporcionalidad). No obstante, si se quisiera extender esta intuición al caso
dado por funciones de amplitud y fase variables en el tiempo de la forma:

x(t) = a(t) cos(2πφ(t)), (3.11)
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donde a(t) y φ(t) son las funciones de amplitud y fase respectivamente, se encontraría que no
existe un único par de dichas funciones que satisfagan esta expresión [105]. En consecuencia no
sería posible definir la amplitud y la frecuencia de forma univoca a partir de esta definición.

Una solución a este problema es considerar el caso de una señal analítica1 dada por:

xA(t) = x(t) + iH{x(t)}, (3.12)

donde H{· } denota la transformada de Hilbert [86, 105]. Retomando el caso de una onda mono-
cromática, es posible ver que la señal analítica puede expresarse como:

xA(t) = a cos(2πf0t) + ia sen(2πf0t) = aei2πf0t, (3.13)

y la frecuencia en este caso puede encontrarse como:

f0 =
1

2π

d

dt
arg{xA(t)}. (3.14)

Considerando ahora el caso más general, en el que la amplitud y la frecuencia son dependientes
del tiempo, la señal analítica puede expresarse, teniendo en cuenta ciertas consideraciones sobre
a(t) [105, 124], como:

xA(t) = a(t) cos(2πφ(t)) + ia(t) sen(2πφ(t)) = a(t)ei2πφ(t). (3.15)

Luego, la amplitud y la frecuencia instantáneas pueden derivarse de esta expresión de forma simi-
lar al caso monocromático como:

a(t) = |xA(t)| (3.16)

y

f0(t) =
1

2π

d

dt
arg{xA(t)}. (3.17)

En consecuencia, la frecuencia instantánea (FI) es considerada como la derivada primera de la
función de fase φ(t) respecto a t. En base a esto pueden confeccionarse señales con frecuencia ins-
tantánea conocida mediante una elección conveniente de la función de fase φ(t). Ejemplos de estas
señales son las denominadas chirps, siendo el chirp lineal el ejemplo más conocido, expresado
como:

x(t) = cos(2πφ(t)) = cos
(
2π(αt2 + βt)

)
, α, β ∈ R. (3.18)

donde se aprecia que su fase es un polinomio de orden 2. Luego, su FI estará dada por: φ′(t) =
2αt + β. Un ejemplo del módulo de la TFTC de esta señal y otros chirps puede observarse en la
Figura 3.2.

3.4. Señales multicomponente y crestas

El modelo de señal multicomponente considera que una señal x(t) se encuentra definida como:

x(t) =
K∑

k=1

mk(t) =
K∑

k=1

ak(t)ei2πφk(t) (3.19)

donde mk(t) es una función oscilante del tipo AM-FM [105], que llamaremos simplemente mo-

do, y ak(t) y φk(t) son la amplitud y la fase instantáneas, respectivamente, del modo mk(t), que
satisfacen lo siguiente:

1Para ver la relación que existe entre este nombre y las funciones analíticas de una variable compleja, el/la lector/a
puede referirse a [86]
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Figura 3.2: Módulo de la TFTC de tres chirps sintéticos con frecuencia instantánea conocida.
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Figura 3.3: Señal multicomponente. Cada modo de la señal es un chirp lineal con igual pendiente.
En línea de trazos de colores se ilustra la frecuencia instantánea de cada modo.

i) ak(t) > 0.

ii) φ′
K(t) > ... > φ′

k(t) > ... > φ′
1(t) > 0.

La primera de estas condiciones permite obtener la amplitud de un modo simplemente como
|mk(t)|, siguiendo el modelo de función analítica descrito anteriormente. La segunda condición
establece que las componentes de la señal estarán “apiladas” en el plano tiempo-frecuencia y que
las frecuencias instantáneas de cada componente no se intersecan. Esto es fundamental para que la
FI de cada modo sea única para cada instante de tiempo. Basándose en esto, es posible afirmar que
la frecuencia instantánea del modo mk(t) es φ′

k(t). Como ejemplo, la Figura 3.3 muestra una señal
multicomponente sintética cuyos modos son tres chirps lineales de idéntica pendiente. En colores
se marca la frecuencia instantánea de cada uno.

La TFTC de un modo m(t) utilizando una ventana g(t) puede ser aproximada por [75, 123]:

V g
m(t, f) ≈ m(t)ĝ(f − φ′(t)) (3.20)

siempre que m(t) no tenga fuertes modulaciones (tanto a′(t) como φ′(t) deben ser pequeñas). La
Ecuación (3.20) determina que la energía del modo m(t) se concentrará en torno a la FI y tiende
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a dispersarse a medida que se aleja de la FI. Esto ilustra el hecho de que la TFTC de una función
AM-FM existe en una franja del plano tiempo-frecuencia que está centrada en φ′(t), donde el
módulo de la TFTC posee un máximo local denominado cresta, y cuyo ancho depende del soporte
de ĝ(f) [125, 126].

Un método sencillo para estimar la FI de un modo consiste, entonces, en detectar su cresta r(t)
correspondiente, que es exactamente la FI para el caso sin ruido [125, 127, 128]. No obstante, para
casos más generales, considerar que:

r(t) ≈ φ′(t) (3.21)

tampoco resulta una mala aproximación. Por esta razón, el estudio de las crestas y su detección
es un área de exploración actual e íntimamente relacionada con la extracción de modos de una
señal. Idealmente, un algoritmo extractor de crestas debería encontrar la solución r(t) del siguiente
problema de optimización no convexo [127, 129]:

máx
r∈Γ

∫ +∞

−∞
(|V g

x (t, r(t))|2 − α[r′(t)]2 − β[r′′(t)]2)dt (3.22)

donde r(t) pertenece al espacio Γ de funciones cuadrado integrables y diferenciables al menos dos
veces, y α, β ∈ R. Este problema consiste en maximizar la energía de la cresta (primer término
del integrando) a la vez que favorece la continuidad y la suavidad mediante las penalizaciones del
segundo y tercer término, respectivamente. Si bien para resolverlo existen diferentes enfoques, se
utilizará en este trabajo, especialmente en el Capítulo 6, una estrategia voraz para encontrar una
solución no necesariamente óptima para el problema planteado en la Ecuación (3.22).

Con el fin de describir el algoritmo utilizado, consideremos una versión discreta de la TFTC,
V g

x [n, k], y de la cresta, r[n], donde n = 0, 1, ...N − 1 y k = 0, 1, ..., K − 1 son los índices
temporal y frecuencial, respectivamente. El enfoque para hallar la cresta se basa en maximizar
la energía sobre ella, |V g

x

[
r[n], k

]
|2, tomando un valor de n al azar y eligiendo los valores de

k que maximicen |V g
x [r[n], k]|2 hacia la derecha primero y luego hacia la izquierda. Si bien los

parámetros α y β de la Ecuación (3.22) se hacen 0 en este caso, se limita el “salto” que puede
existir entre los valores de la cresta al restringir la búsqueda del siguiente valor r[n + 1] en un
intervalo acotado en torno al valor anterior, r[n]. Todo el procedimiento es repetido un número P
de veces a determinar y luego se selecciona aquella cresta con mayor energía entre las halladas
para cada repetición. El Algoritmo 1 detalla el método recién descrito para la detección de crestas.

Una vez detectada la cresta de un modo, es posible su extracción a partir de una “franja”
sobre la TFTC entorno a r(t). Una fórmula sencilla para la extracción del modo mk(t) una vez
determinada su cresta rk(t) es la siguiente:

mk(t) =
1

g(0)

∫

{f :|f−rk(t)|<R}
V g

x (t, f) df, (3.23)

donde 2R es el ancho de la franja centrada en r(t). Debe observarse que para utilizar esta fórmula
los modos deben estar separados entre sí una distancia mayor a R en el plano tiempo-frecuencia.
De otra forma, la franja utilizada capturaría la influencia de otras componentes frecuenciales de la
señal.
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Algoritmo 1: Detección de crestas.
Entrada: La TFTC de una señal x[n], V g

x [n, k], la cantidad de repeticiones de la búsqueda
P y el máximo salto permitido J entre un valor de cresta y su valor anterior o
posterior.

Salida: : r[n] la cresta con mayor energía entre las P repeticiones.
1 para p ∈ [1, P ] hacer
2 Elegir un valor n0 ∈ [0, N − 1]; // Elegir un indice temporal al azar

3 k0 = arg max
k

|V [n0, k]|2; // Conservar k del mayor coeficiente

4 cp[n0] = k0; // k0 es el primer elemento de la cresta

5 Ep[n0] = |V [n0, k0]|2; // Para calcular la energía sobre la

cresta

6 I = [k0 − J, k0 + J ]; // Intervalo de búsqueda, J limita el salto

7 n = n0;
8 mientras n <N-1 hacer
9 n = n + 1; // Primero buscar hacia la derecha

10 cp[n] = arg max
k∈I

|V [n, k]|2;

11 Ep[n] = |V [n, cp[n]]|2;
12 I = [cp[n] − J, cp[n] + J ];

13 n = n0;
14 mientras n >1 hacer
15 n = n − 1; // Luego hacia la izquierda

16 cp[n] = arg max
k∈I

|V [n, k]|2;

17 Ep[n] = |V [n, cp[n]]|2;
18 I = [cp[n] − J, cp[n] + J ];

19 pmax = arg max
p

∑N−1
q=0 Ep[q]; // Seleccionar cresta de mayor energía

20 r = cpmax
;
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3.5. Synchrosqueezing

Al observar el módulo de los coeficientes de la TFTC, como en la Figura 3.4, se aprecia que la
energía de un modo m(t) se concentra en la vecindad de la FI (línea roja en la Figura 3.4). Ideal-
mente, una representación tiempo-frecuencia perfecta debería concentrar la energía sólo en φ′(t),
es decir, sobre la línea roja. Con el objetivo de mejorar la representación, considerando por ejem-
plo las bondades de otras representaciones como la distribución de Wigner [105], se propuso una
técnica de posprocesamiento conocida como método de reasignación (MR) [119, 120]. El método
de reasignación se basa en el cálculo de dos operadores denominados operadores de reasignación

complejos, definidos como:

ω̃x(t, f) :=
∂tV

g
x (t, f)

i2πV g
x (t, f)

:= f − V g′

x (t, f)

i2πV g
x (t, f)

(3.24)

τ̃x(t, f) := t +
V tg

x (t, f)

V g
x (t, f)

, (3.25)

donde V tg
x (t, f) y V g′

x (t, f) son las TFTC calculadas con las ventanas tg(t) y g′(t) respectivamente.
Luego, el MR relocaliza los coeficientes del espectrograma de x(t) de acuerdo a la aplicación:

(t, f) → (Re {τ̃x(t, f)} , Re {ω̃x(t, f)}). (3.26)

Esto resulta en una mejora de la representación en términos de interpretación, logrando una
mayor concentración de la energía en las crestas, debido a que Re {ω̃x(t, f)} es una aproximación
de la FI y Re {τ̃x(t, f)} una aproximación del retardo de grupo [105, 118]. Esto puede observarse
a partir de un ejemplo adecuado. Si se considera el caso de un tono puro x(t) = ei2πφ0t, donde
φ0 ∈ R es la FI (constante en este caso), cuya TFTC es:

V g
x (t, f) = ei2πφ0tĝ(f − φ0), (3.27)

entonces el operador Re {ω̃x(t, f)} da como resultado:

Re

{
∂tV

g
x (t, f)

i2πV g
x (t, f)

}
= Re

{
ei2πφ0tĝ(f − φ0)i2πφ0

2πei2πφ0tĝ(f − φ0)

}

= Re

{
V g

x (t, f)i2πφ0

i2πV g
x (t, f)

}

= φ0. (3.28)

Este resultado indica que el operador Re {ω̃x(t, f)} será una aproximación perfecta de la FI
para un tono puro, es decir, con una función de fase φ(t) lineal. Para funciones con fase no lineal,
como un chirp lineal, con fase cuadrática, esta aproximación empieza a fallar progresivamente
conforme aumenta el orden de la fase. Aún así, el método de reasignación es capaz de relocalizar
en forma perfecta los coeficientes de un chirp lineal al utilizar la información adicional que pro-
porciona el operador complejo de reasignación temporal τ̃x(t, f). No obstante, este método posee
una desventaja. Dado que rompe con la causalidad de la representación (se reasignan coeficientes
en tiempos diferentes a los que se encontraban originalmente, por efecto del operador de reasig-
nación temporal), el resultado es no invertible. Esto vuelve imposible el filtrado u otro tipo de
procesamientos en el plano tiempo-frecuencia luego de aplicar el MR.

Un caso particular de reasignación que lidia con este problema es la transformación synchros-

queezing (SST, del inglés synchrosqueezing transform), originalmente presentada para la transfor-
mada ondita continua [121, 125, 126, 130] y luego para la TFTC (FSST, del inglés Fourier-based
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Figura 3.4: Módulo de la transformada de Fourier de tiempo corto de un chirp cosenoidal. La linea
roja demarca la frecuencia instantánea, en torno a la cual se distribuyen los coeficientes con mayor
energía.

synchrosqueezing transform) [122, 126]. FSST es un método basado en la fase que permite la con-
centración de la representación tiempo-frecuencia reubicando coeficientes de la TFTC únicamente
en forma vertical, es decir en la frecuencia, según la aplicación:

(t, f) → (t, Re {ω̃x(t, f)}). (3.29)

Formalmente la FSST de una señal x(t) está definida como [123]:

Ux(t, ω) =
1

g(0)

∫

{f :|V g
x (t,f)|>γ}

V g
x (t, f)δ(ω − Re {ω̃x(t, f)})df (3.30)

donde g(0) 6= 0 y γ es un umbral para evitar la reasignación de coeficientes cercanos a 0.
En contraste con el MR, la FSST permite invertir la representación, permitiendo la reconstruc-

ción de modos y el filtrado utilizando una fórmula de reconstrucción como la siguiente:

x(t) =
∫ +∞

−∞
Ux(t, ω)dω. (3.31)

La Figura 3.5b muestra el resultado de aplicar la FSST a un chirp cosenoidal, mientras que el
módulo de la TFTC se muestra en la Figura 3.5a. Como puede observarse, los coeficientes se han
relocalizado mucho más cerca de la FI, llevando la representación a una forma más cercana a la
ideal. Para lograr este resultado, FSST utiliza tres TFTC con diferentes ventanas: g(t), g′(t) y tg(t).

Considerando la Ecuación (3.28), se advierte que, a diferencia del método de reasignación que
utiliza ambos operadores, FSST sólo podrá reasignar en forma perfecta los coeficientes de la TFTC
de un tono puro, ya que Re {ω̃x(t, f)} es una buena aproximación de la FI siendo Re {ω̃x(t, f)} =
φ′(t) para ese caso.

Para señales con fase cuadrática o de órdenes mayores, FSST posee menos capacidad de con-
centrar los coeficientes que el método de reasignación. En particular, dado que el operador ω̃x(t, f)
sólo permite una representación perfecta para una función idealmente de fase lineal, la reasignación
utilizando este operador se denominará FSST de primer orden. La reasignación continúa siendo lo
suficientemente buena para el caso de tonos ligeramente perturbados, pero comienza a fallar para
modos con modulaciones más importantes que no pueden ser despreciadas.
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Figura 3.5: Módulos de la TFTC y de la FSST para un chirp cosenoidal. a) Módulo de la TFCT.
b) Módulo de la FSST. Se observa una mejora en la concentración de los coeficientes en torno a la
FI.

Con el objetivo de superar esta dificultad, resulta de interés observar qué ocurre para funciones
con fase de orden superior. Considérese, por ejemplo, un chirp lineal. Para este caso, es posible
demostrar que la FI está dada por la expresión [123]:

φ′(t) = Re {ω̃x(t, f)} + φ′′(t)(Re {τ̃x(t, f) − t}) (3.32)

de donde es puede verse que al término Re {ω̃x(t, f)}, que según la Ecuación (3.28) es una apro-
ximación perfecta de la FI para un tono puro, se le suma un segundo término que constituye un
sesgo sobre la aproximación de primer orden.

3.5.1. Synchrosqueezing de segundo orden

Si se deseara mejorar la aproximación a la FI para el chirp lineal, se debería calcular el sesgo
descrito en la Ecuación (3.32), que depende del operador temporal τ̃(t, f), que ya se conoce, y de
φ′′(t), hasta ahora desconocida. Si φ(t) es aproximable localmente con un polinomio de orden 2,
puede demostrarse que una forma de estimar φ′′(t, f) está dada por [75, 123]:

φ′′(t) = Re

{
∂f ω̃(t, f)

∂f τ̃(t, f)

}

= Re {q̃x(t, f)} ,

(3.33)

donde ∂f denota la derivada parcial con respecto a la frecuencia y q̃x(t, f) es el operador complejo
de modulación de la señal x(t), dado por:

q̃x(t, f) =
1

2πi

(
V g

f (t, f)
)2

+ V g
f (t, f)V tg′

f (t, f) − V g′

f (t, f)V tg
f (t, f)

V g
f (t, f)V t2g

f (t, f) −
(
V tg

f (t, f)
)2 . (3.34)

Luego, basándose en la Ecuación (3.32), puede definirse al operador de frecuencia instantánea
complejo de segundo orden como:

ω̃[2]
x (t, f) =

{
ω̃x(t, f) + q̃x(t, f)(t − τ̃x(t, f)) si ∂f τ̃x(t, f) 6= 0
ω̃x(t, f) en otro caso

(3.35)
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donde el supraíndice entre corchetes indica el orden del operador. De la Ecuación (3.35) puede
verse que el operador de segundo orden es igual al de primer orden si ∂f τ̃x(t, f) (que es el de-
nominador de q̃(t, f)) es nulo, mientras que si ∂f τ̃x(t, f) 6= 0 el operador de segundo orden es
igual al de primer orden más un término de corrección que depende de la derivada segunda de la
fase (recordar que Re {q̃(t, f)} = φ′′(t)). En cierta forma, esto es semejante a una serie de Taylor,
que utiliza derivadas de orden superior para mejorar la aproximación de una función en torno a
un punto. Este concepto permite anticipar que, para construir operadores de mayor orden de la FI,
deberán obtenerse estimadores de sus derivadas de órdenes cada vez más altos.

La transformación de synchrosqueezing de segundo orden (FSST2) será entonces idéntica a
la Ecuación (3.30), empleando ω̃[2]

x (t, f) en lugar de ω̃x(t, f). Nótese que la estimación de q̃(t, f)
requiere el cómputo de las TFTC de x(t) con las ventanas tg′(t) y t2g(t), además de las que se
requieren para calcular los operadores ω̃x(t, f) y τ̃x(t, f). En total, se requieren calcular cinco
TFTC con distintas ventanas para la aplicación de FSST2, frente a las dos que se requieren para
FSST, aumentando el costo computacional.

3.5.2. Synchrosqueezing de orden superior

De manera similar al caso de segundo orden, si la función de fase φ(t) y el logaritmo de la
amplitud de una señal puedan ser aproximados localmente con un polinomio de orden N [75],
entonces es posible probar que la estimación local compleja de la FI de orden N está dada por
ω̃[N ]

x (t, f):

ω̃[N ]
x (t, f) =





ω̃x(t, f) +
N∑

k=2
q̃[k,N ]

x (t, f)(−χk,1(t, f)) si V g
x (t, f) 6= 0 y

∂fχj,j−1(t, f) 6= 0

ω̃x(t, f) en otro caso.

(3.36)

donde:

q̃[k,N ]
x (t, f) se denomina operador complejo de modulación de orden N . Estos operadores

pueden utilizarse para encontrar una aproximación local de orden N − k de la derivada
k-ésima de φ(t) como:

Re
{
q̃[k,N ]

x (t, f)
}

=
φ(k)(t)

(k − 1)!
, (3.37)

donde el supraíndice [k, N ] indica con k el orden de la derivada aproximada, y con N el
orden de la aproximación local de la fase.

χj,ℓ(t, f) y νj(t, f) son funciones auxiliares que permiten expresar q̃[k,N ]
x (t, f) en términos

de transformadas de Fourier de tiempo corto con diferentes ventanas. Primero χk,1(t, f) se
define como:

χk,1(t, f) =
V tk−1g

x (t, f)

V g
x (t, f)

, (3.38)

luego las funciones χk,j(t, f) y νj(t, f) se definen en forma recursiva como:

νj(t, f) =
∂fνj−1(t, f)

∂fχj,j−1(t, f)
,

χk,j(t, f) =
∂fχk,j−1(t, f)

∂fχj,j−1(t, f)
,

para j = 2, ..., N y k = j, ..., N , siempre que V g
x (t, f) 6= 0 y ∂fχj,j−1(t, f) 6= 0, siendo

ν1(t, f) = ω̃(t, f).
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señal hasta que haya transcurrido un número de muestras igual a su duración efectiva. Para aliviar
estos artefactos, es posible descartar un número de muestras tanto del principio como del final
de la señal analizada. Otra opción es extender la duración de la señal tanto al comienzo como al
final, concatenando segmentos cuya duración supere al menos un ancho efectivo de la ventana de
análisis [105, 118]. Dichos segmentos pueden contener ceros únicamente, o una versión reflejada
de las primeras muestras de la señal y las últimas, concatenadas al principio y al final de la señal
respectivamente. Otras formas más elaboradas consisten en reflejar las primeras (o últimas) mues-
tras de la señal junto a alguna estrategia que permita asegurar la continuidad en la unión con los
segmentos auxiliares concatenados [131].

3.7. Comentarios de final de capítulo

En este capítulo se han repasado las herramientas provenientes del análisis tiempo-frecuencia
que se utilizarán más adelante en este documento. El concepto de frecuencia instantánea será de
vital importancia en el Capítulo 6 donde se presentará una aplicación de los métodos descritos a la
estimación del jitter relativo. El modelo de señal multicomponente permite representar una amplia
clase de señales, entre ellas la señal de voz. Las componentes de esta señal, cuando es aproximada-
mente periódica, tienen como FI múltiplos enteros de la FI del primer modo, es decir, conforman
una serie de armónicos en el plano-tiempo frecuencia. Usualmente, la cresta del primer modo po-
see mayor energía que aquellas de los modos superiores, y en consecuencia es el modo dominante

[132]. En ocasiones esto puede no ser así, especialmente debido al efecto de modulación que pro-
duce la respuesta en frecuencia del tracto vocal sobre el espectro de la señal de voz. No obstante,
en general, la frecuencia fundamental instantánea se corresponde con la FI del primer modo. Fi-
nalmente, es importante notar que los operadores de synchrosqueezing proveen aproximaciones
polinómicas locales de la FI y su derivada para cada modo. Para obtener estas aproximaciones,
cuando la señal es multicomponente, es necesario evaluar los operadores en la cresta del modo
cuya FI (o alguna de sus derivadas) se desea estimar.
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CAPÍTULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

Capítulo 4

Herramientas de aprendizaje maquinal

4.1. Introducción

La inteligencia computacional es un área de investigación que estudia el diseño de agentes inte-
ligentes. “Agente” es un término general que busca designar a algo que interactúa con su ambiente,
ya sea un ser humano o una sociedad, o desde un termostato hasta un avión [133]. Un agente inte-

ligente, por otro lado, es aquél que actúa con inteligencia, esto es: lo que hace es apropiado dado
un contexto y un objetivo, su comportamiento es flexible a los cambios en el ambiente y en el
objetivo, y es capaz de aprender de la experiencia [133]. El término inteligencia computacional
es preferible en este contexto a inteligencia artificial porque hace explícita la hipótesis de que tal
inteligencia, definida como se desee, se modelará computacionalmente [133].

La inteligencia computacional engloba otros campos de estudios que son importantes en su
propia ley, particularmente el campo del aprendizaje maquinal (machine learning en inglés). Este
último tiene su origen en la ciencia de la computación, e involucra tanto investigación básica como
aplicada. Su objetivo es abordar la cuestión de cómo generar programas que le permitan a una
computadora, en general, mejorar con la experiencia y a partir de un conjunto de datos [134].
Para ello, el aprendizaje maquinal se vale de resultados de otras áreas tales como la estadística, la
computación, la matemática aplicada, la biología o la filosofía [134].

Paralelamente al aprendizaje maquinal, el campo del reconocimiento de patrones consiste en
tomar datos crudos y procesarlos con el objetivo de tomar decisiones basadas en la categoría o tipo
de patrón en los datos. Se relaciona con la inteligencia computacional a partir del hecho de que un
agente necesita reconocer patrones en su ambiente, por ejemplo, para actuar en consecuencia. El
reconocimiento de patrones, a diferencia del aprendizaje maquinal, surje dentro de la ingeniería,
no la ciencia de la computación, pero pueden verse como dos facetas del mismo campo en muchas
aplicaciones [135]. Por ejemplo en el reconocimiento de caracteres, secuencias de ADN, recono-
cimiento del habla o de hablantes, o visión artificial, donde los algoritmos deben “aprender” de
los datos la manera de identificar ciertos patrones. Así, ambas áreas han evolucionado en el tiem-
po, aunque el aprendizaje maquinal es el concepto predominante a la hora de describir problemas
de clasificación. Esto se ha vuelto especialmente cierto a partir del advenimiento del aprendizaje
profundo (deep learning en inglés) y sus relaciones con otras áreas de investigación actuales como
el análisis de grandes cantidades de datos (big data en inglés) o minería de datos (data mining en
inglés). Como ejemplo de este devenir histórico, la Figura 4.1 muestra la relevancia de los términos
pattern recognition, machine learning, y deep learning en las búsquedas de Google entre los años
2004 y 2021. Puede verse que si bien en algún momento “aprendizaje maquinal” y “reconocimien-
to de patrones” eran términos utilizados con la misma relevancia, con el correr de los años este
último a caído en desuso. Por el contrario, el aprendizaje maquinal ha aumentado su relevancia,
principalmente por la importancia que ha ganado el aprendizaje profundo en el último tiempo.

En este capítulo se presentarán algunos elementos de aprendizaje maquinal que se utilizarán
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Figura 4.1: Relevancia en las búsquedas de Google de los términos “pattern recognition”, “machi-

ne learning”, “deep learning” (figura realizada con información de Google Trends).

posteriormente, principalmente en el Capítulo 5, para la clasificación de señales de voz. La clasifi-
cación es una tarea típica del reconocimiento de patrones, por lo que las técnicas descritas en este
capítulo bien podrían ser consideradas herramientas de ese área. En el contexto de este capítulo,
se denominarán patrones a vectores de características, que han sido extraídas convenientemente,
generalmente en base al conocimiento del problema a tratar. La primera sección de este capítulo
versa sobre la reducción de la dimensionalidad de los patrones mediante técnicas de selección de
características. Seguido de esto se describirán las máquinas de vectores de soporte, un algoritmo de
clasificación que utiliza el paradigma de aprendizaje supervisado para aprender a clasificar patro-
nes en diferentes categorías. Bajo este paradigma, la información de la clase a la que efectivamente
pertenecen los patrones es utilizada durante el entrenamiento, y es el clasificador el que “apren-
de” una regla de asignación de un vector de características a una clase determinada. Finalmente
se detallarán algunos conceptos generales sobre la medición del desempeño de un algoritmo de
clasificación. De aquí en más se denotarán en negrita a los a los vectores, por ejemplo x, que
serán considerados vectores columna a menos que se explicite lo contrario, y se denotará xT a la
traspuesta de estos elementos. Asimismo, se denotarán a las matrices en negrita y mayúscula, por
ejemplo C.

4.2. Selección de características

La reducción del número de características utilizadas para representar una señal en un problema
de clasificación permite contrarrestar la influencia de la conocida maldición de la dimensionalidad,
consistente en la necesidad de aumentar la cantidad de datos exponencialmente al aumentar la
cantidad de descriptores [135, 136]. Otras ventajas pueden ser desde mejorar el entendimiento del
problema (cuanto menor sea la dimensión de los datos, más fácil es analizar las relaciones entre
ellos y su influencia en la clasificación) hasta reducir el tiempo que se emplea en su clasificación
(importante para sistemas en línea, por ejemplo).

A grandes rasgos, existen dos alternativas para reducir el número de características. El primer
enfoque se basa en reducir la dimensión de los datos mediante su proyección en un subespacio
que conserve la mayor parte de la varianza de los datos originales, por ejemplo mediante análi-
sis de componentes principales (PCA, del ingés principal component analysis). Sin embargo, la
proyección de los datos en las direcciones de las componentes principales puede ignorar aquellas
direcciones necesarias para distinguir entre clases [136]. Esto se debe a que PCA busca aquellas
direcciones eficientes para la representación, que no necesariamente deben coincidir con aquellas
que son eficientes para la discriminación. La segunda alternativa es la selección de características,
donde se busca conservar sólo aquellas que maximicen el desempeño del clasificador, y descartar
aquellas que no aporten información.
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Los métodos de selección de características pueden dividirse en tres categorías: filtrado, envol-
ventes o embebidos. Los métodos de filtrado suelen aplicarse como preprocesamiento, y consisten
en la eliminación de atributos que no aporten información, o que aporten información redundante.

Los métodos envolventes, por otro lado, buscan seleccionar las características que maximicen
el desempeño de un clasificador previamente elegido. La diferencia fundamental con los métodos
de filtrado es que en este caso se tiene en cuenta el clasificador a utilizar, y la evaluación de las
características a seleccionar se realiza entrenando y validando el modelo cada vez que se alteran
las características utilizadas. En consecuencia son computacionalmente más costosos que los de
filtrado [137–139]. Otra consecuencia de este tipo de métodos es que las características seleccio-
nadas podrían no ser óptimas para el mismo problema utilizando otro clasificador, ya que fueron
seleccionadas para maximizar el desempeño de un modelo en particular.

Por último, los métodos embebidos realizan la selección de características simultáneamente
con el entrenamiento de un clasificador. La diferencia con los métodos envolventes es que la selec-
ción de características se expresa en la forma de un vector de pesos que pondera la relevancia de
cada característica. Estos métodos son computacionalmente menos costosos que los envolventes,
a la vez que han demostrado funcionar bien en una importante cantidad de casos, utilizando datos
reales y artificiales [140].

A continuación se describirá el método de selección de características por vecinos más cercanos
y el método de selección de características hacia adelante. El primero, corresponde a un método
embebido, basado en la maximización del desempeño de un clasificador de K vecinos más cer-
canos. El segundo es un método de selección envolvente, para el que es necesario seleccionar un
clasificador previamente.

4.2.1. Selección de características por vecinos más cercanos

La selección de características por vecinos más cercanos (SCVMC) busca maximizar el valor
esperado de la exactitud de la clasificación mediante vecinos más cercanos, empleando un método
de ascenso por gradiente [140]. Este problema de optimización es planteado utilizando un término
de regularización que promueve la raleza en la dimensión de los datos empleados, de manera tal que
el máximo es alcanzado a la vez que se obtiene un vector de pesos que pondera las características
más importantes. A continuación se desarrollará la derivación del método para entender cómo son
seleccionadas las características.

Sea D = {(x1, y1), ..., (xj, yj), ..., (xN , yN)} un conjunto de datos, donde xj es un vector de
características de dimensión d, N el número total de patrones, yj ∈ {1, ..., K} es la etiqueta de
clase correspondiente al j-ésimo patrón y K el número de clases del problema. El objetivo del
método es encontrar un vector de pesos w que asigne un peso mayoritario a las características
más relevantes para el problema al maximizar la exactitud de leave-one-out (se valida sobre un
dato a la vez) de un clasificador basado en los vecinos más cercanos. Así, cada dato es clasificado
como la clase mayoritaria de los más próximos en el espacio de características, y la exactitud es la
proporción de los datos bien clasificados. Dicha función de exactitud no es diferenciable, depende
de la moda del conjunto de etiquetas de los datos más cercanos, y, en consecuencia, no puede
optimizarse mediante un método basado en derivadas tal como está definida [140].

Con el objetivo de franquear este obstáculo, es posible aproximar la función de exactitud para
un clasificador de vecinos más cercanos mediante una distribución de probabilidad. La probabi-
lidad de que para un patrón xj se seleccione un patrón xk, como referencia para la clasificación,
puede expresarse como [140]:

pjk





exp(−D(xj, xk)/σ)
∑
i6=k

exp(−D(xj, xk)/σ)
, si i 6= k

0, si i = k

(4.1)
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donde D(xj, xk) es una función de la distancia entre xj y xk, y exp(−D(xj, xk)/σ) una función
que decrece con la distancia entre los datos, de manera tal que la probabilidad de que un patrón xk

sea elegido como referencia para determinar la clase de xj disminuya cuanto más lejos se encuentre
xk de xj . El parámetro σ establece el ritmo al que decrece dicha probabilidad con la distancia. Para
σ → 0 sólo el patrón más cercano determinará la clase de xj , mientras que para σ → ∞ todos los
patrones tienen igual probabilidad de influenciar la clase de xj .

A partir de pjk, es posible escribir la función exactitud buscada como:

A =
1

N

N∑

j=1

pj =
1

N

N∑

j=1

N∑

k=1

yjkpjk, (4.2)

donde yjk = 1 si yj = yk, y yjk = 0 si yj 6= yk.
Definiendo ahora una función distancia D(xj, xk) como

D
w

(xj, xk) =
d∑

ℓ=1

wℓ|xjℓ − xkℓ| (4.3)

donde xjℓ es la ℓ-ésima componente del dato xj y wℓ es el peso asociado a la ℓ-ésima característica,
podemos redefinir a la función exactitud como:

A(w) =
1

N

N∑

j=1

N∑

k=1

yjkpjk − λ
d∑

ℓ=1

w2
ℓ (4.4)

donde el último término de regularización promueve la raleza del vector w al maximizar A(w).
Finalmente, la derivada de A(w) puede computarse como [140]:

∂A(w)

∂wℓ

= 2


 1

σ

N∑

j=1


pj

∑

j 6=i

pjk|xjℓ − xkℓ| −
N∑

k

yjkpjk|xjℓ − xkℓ|

− λ


wℓ, (4.5)

a partir de la cual puede utilizarse el método de ascenso por gradiente para maximizar A(w).
Como resultado final de este método se obtiene el vector w, a partir de cuyos pesos pueden

seleccionarse las características más relevantes, ya sea mediante un umbral, o bien mediante una
selección posterior que requiera ordenar las características por orden de relevancia (por ejemplo
un método envolvente).

4.2.2. Selección secuencial de características hacia adelante

Este método envolvente consiste en una búsqueda heurística de una combinación óptima de
descriptores que aumente el desempeño de un clasificador previamente seleccionado. Dado que es
un método voraz, no está asegurado que encuentre el óptimo global de este problema. Asimismo,
la selección de características será adecuada para el clasificador elegido, no siendo posible afirmar
que es una combinación óptima para cualquier algoritmo de clasificación [141].

La búsqueda secuencial hacia adelante requiere, en primer lugar, ordenar las características
en función de su capacidad de discriminación en base a un criterio independiente (por ejemplo
el test-t, el área bajo la curva ROC (del inglés Receiver Operator Characteristic) [143], o inclu-
so el vector de pesos obtenido con el método explicado en la sección anterior). De esta forma,
puede seleccionarse la mejor característica en términos del criterio elegido. Seguido de esto, la
búsqueda consiste en estimar el desempeño de todos los pares de características formados por el
mejor descriptor y cada uno de los restantes. Aquel par con el mejor desempeño es conservado, y a
continuación se prueban todas las ternas conformadas por el par elegido anteriormente y cada una
de las características restantes. Así, en cada paso, se agrega secuencialmente una característica.
El algoritmo puede detenerse al encontrar una combinación de un número de descriptores fijado
previamente, o puede continuar hasta que no queden descriptores para evaluar [141].
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donde ‖w‖ =
(∑d

j=1 w2
j

)1/2
, se definirá al margen m, ver Figura 4.2, como:

m(w) =
2y⋆g(x⋆)

‖w‖ , (4.10)

donde x⋆ es un vector de soporte y y⋆ es su etiqueta. Como y⋆g(x⋆) = 1 en ese caso, el margen
queda definido como:

m(w) =
2

‖w‖ . (4.11)

Para poder encontrar la mejor región de separación será necesario maximizar el margen hasta
las muestras más próximas de cada clase, de manera tal que ninguna muestra quede mal clasificada,
lo que constituye una restricción a aplicar en el problema de maximización. Maximizar m(w) es
equivalente a minimizar ‖w‖2, en consecuencia el problema a resolver estará dado por:

arg min
w,w0

1

2
‖w‖2. (4.12)

El producto yj[w
T xj + w0] será mayor o igual a 1 para cualquier clase bien clasificada, por lo

tanto, es posible formular las restricciones del problema como:

yj[w
T xj + w0] ≥ 1. (4.13)

Utilizando estos elementos y aplicando multiplicadores de Lagrange, denotados con αj , es
posible expresar el Lagrangiano del problema (4.12) de la siguiente forma:

L(w, α, w0) =
wT w

2
+

N∑

j=1

αj(1 − yj(w
T xj + w0)), (4.14)

cuya minimización se conoce como formulación primal de SVM. Derivando ahora L(w, α) res-
pecto a w e igualando a 0 resulta:

w =
N∑

j=1

αjyjxj. (4.15)

Luego, derivando respecto a w0 e igualando a 0 se obtiene:

N∑

j=1

αjyj = 0. (4.16)

Es posible obtener una nueva formulación del problema reemplazando las Ecuaciones (4.15)
y (4.16) en (4.14), resultando en el problema de maximización de la siguiente función objetivo,
denominado formulación dual,

L(α) =
N∑

j=1

αj − 1

2

N∑

j=1

N∑

k=1

αjαkyjykxT
j xk, (4.17)

sujeta a las restricciones αj ≥ 0 y
∑N

j=1 αjyj = 0. Tanto la formulación primal como la dual son
problemas de optimización convexos, que pueden resolverse utilizando programación cuadrática
[135, 147, 148]. Para clasificar un nuevo dato, x, sólo se debe determinar el signo de g(x). Reem-
plazando la Ecuación (4.15) en la Ecuación (4.6) se obtiene la siguiente expresión para evaluar la
clase de x:

g(x) =
N∑

j=1

αjyjx
T xj + w0. (4.18)
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Un detalle interesante puede destacarse de las Ecuaciones (4.17) y (4.18), y es que ambas
expresiones dependen de un producto interno. Para la Ecuación (4.17), es el producto interno
entre todos los datos, mientras que para (4.18) es entre el nuevo patrón y todos los utilizados para
el entrenamiento. Esto podría parecer inconveniente, ya que si la cantidad de datos disponibles
es muy grande (como en muchos problemas actuales), entonces tanto el entrenamiento como la
predicción parecerían ser computacionalmente costosos. Como se verá más adelante, este no es
el caso. En primer lugar, se concluirá que sólo es necesario “memorizar” los vectores de soporte,
lo que constituye de hecho una ventaja importante de las máquinas de vectores de soporte frente
a otros métodos [135, 146]. En segundo lugar, los productos internos en las Ecuaciones (4.36)
y (4.18) pueden reemplazarse por una función de kernel, cuyo objetivo es transformar de manera
implícita el espacio de características inicial en uno de más alta dimensión (potencialmente infinita)
en el que buscar un hiperplano de separación entre las clases sea más fácil. Esto se conoce como
el truco del kernel, al que se hará referencia más adelante.

Para comprender la importancia de los vectores de soporte, es conveniente recordar las condi-
ciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) de optimalidad para programación no lineal [148, 149] y
luego ponerlas en contexto de los problemas de optimización abordados en la formulación de las
SVM.

Condiciones KKT: Considerando el siguiente problema de optimización no
lineal:

mı́n
w

= f(w) (4.19)

sujeto a :
hk(w) = 0, k = 1, ..., ℓ
vj(w) ≤ 0, j = 1, ..., m

(4.20)

El vector w̄ ∈ R
d satisface las condiciones KKT si existe un par de vectores

λ ∈ R
ℓ y α ∈ R

m tales que:

∇f(w̄) +
ℓ∑

k=1

λk∇hk(w̄) +
m∑

j=1

αj∇vj(w̄) = 0 (4.21)

y
hk(w̄) = 0, k = 1, ..., ℓ (4.22)

vj(w̄) ≤ 0, j = 1, ..., m (4.23)

αjvj(w̄) = 0, j = 1, ..., m (4.24)

αj ≥ 0, j = 1, ..., m. (4.25)

Las Ecuaciones (4.22) y (4.23) se conocen como condiciones de factibilidad
primal, la Ecuación (4.24) como condición de complementariedad y finalmente
la Ecuación (4.25) como condición de factibilidad dual.

Analizando las condiciones de KKT para el problema planteado en la Ecuación (4.12), es
posible ver que en el óptimo debe cumplirse:

αj ≥ 0 (4.26)

yjg(xj) − 1 ≥ 0 (4.27)

αj[yjg(xj) − 1] = 0 (4.28)

equivalentes a las condiciones de factibilidad dual, factibilidad primal y de complementariedad.
Esta última implica que para cada dato, o bien αj = 0 o bien yjg(xj) = 1. He aquí uno de los
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aspectos más relevantes de las SVM, y es que, considerando la Ecuación (4.18), aquellos datos para
los que αj = 0, no juegan ningún papel en la predicción de nuevos datos. En contraste, aquellos
puntos que satisfacen yjg(xj) = 1, que corresponden a los vectores de soporte, son los únicos datos
relevantes para la clasificación y para la determinación del hiperplano. En consecuencia, sólo es
necesario almacenar los vectores de soporte para la clasificación y no todo el conjunto de datos.

Queda pendiente aún la determinación de w0. Es posible obtener el valor del umbral o sesgo a
partir de cualquier vector de soporte, ya que y⋆g(x⋆) = 1, y por ende puede despejarse el valor de
w0 de la Ecuación (4.18). No obstante, una solución práctica y más estable numéricamente consiste
en promediar el valor de w0 obtenido para cada vector de soporte:

w0 =
1

NS

∑

j∈S


yj −

∑

k∈S
αkykxT

j xk


 (4.29)

donde S es el conjunto de los vectores de soporte y NS es su cardinalidad.

4.3.2. Margen suave

Como se indicó anteriormente, la solución planteada hasta aquí requiere que el problema sea
linealmente separable. Sin embargo, este requisito, aunque práctico, no es realista. La mayoría de
los problemas a los que se aplican las técnicas de reconocimiento de patrones no cumplen con esta
suposición [135]. En consecuencia, es necesaria una formulación que permita la superposición de
las clases para aplicar SVM a este tipo de problemas.

Una propuesta para lidiar con esta situación se conoce como SVM de margen suave, en con-
traste con el margen duro del caso linealmente separable, que permite cierta superposición de las
clases y utiliza variables de holgura en el problema de optimización para relajar las restricciones
de clasificación perfecta. Dichas restricciones se expresarán como:

yjg(xj) ≥ 1 − ξj (4.30)

con una variable de holgura ξj ≥ 0 por dato. Si ξj = 0, entonces el dato se encuentra correctamente
clasificado. Por otro lado, si 0 < ξj < 1, el dato se encuentra dentro del margen pero en el lado
correcto del hiperplano. Por el contrario, si ξj > 1, el dato se encuentra en lado “equivocado” del
plano, mal clasificado. Teniendo esto en cuenta, el problema a minimizar será:

arg min
w

1

2
‖w‖2 + C

N∑

j=1

ξj, (4.31)

donde el segundo término de la Ecuación (4.31) es una cota superior a la cantidad de datos mal
clasificados. C > 0 permite controlar el compromiso entre el número de datos del lado incorrecto
del hiperplano y el ancho del margen. De hecho, para C → ∞ se obtiene el problema original
planteado en la Ecuación (4.12), ya que en ese caso la sumatoria de las ξj > 1, es decir, datos
mal clasificados, debería tender a cero para lograr la minimización. Considerando lo anterior, el
Langrangiano para la formulación primal de margen suave será [135]:

L(w, b, α, µ, ξ) =
1

2
‖w‖2 + C

N∑

j=1

ξj −
N∑

j=1

αj[yjg(xj) − 1 + ξj] −
N∑

j=1

µjξj (4.32)

donde αj ≥ 0 y µj ≥ 0 son los multiplicadores de Lagrange. De igual forma que para el caso
linealmente separable, podemos encontrar una formulación dual del problema resolviendo:

∂L

∂w
= 0 ⇒ w =

N∑

j=1

αjyjxj (4.33)

58



4.3. MÁQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE CAPÍTULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

∂L

∂b
= 0 ⇒

N∑

j=1

αjyj = 0 (4.34)

∂L

∂ξj

= 0 ⇒ αj = C − µj, (4.35)

y reemplazando en la Ecuación (4.32) para obtener [135]:

L(α) =
N∑

j=1

αj − 1

2

N∑

j=1

N∑

k=1

αjαkyjykxT
j xk, (4.36)

sujeto a :
0 ≤ αj ≤ C (4.37)

N∑

j=1

αjyj = 0 (4.38)

donde las restricciones (4.37) constituyen las restricciones de caja. Tanto la Ecuación (4.32) co-
mo (4.36) constituyen problemas de optimización que pueden resolverse utilizando programación
cuadrática [135, 147, 148]. Adicionalmente, puede verse que la predicción de la clase de nuevos
datos se realiza de la misma forma que en el caso de margen duro, utilizando la ecuación (4.18).

Para interpretar los diferentes resultados posibles teniendo en cuenta las variables αj , ξj y µj ,
se considerarán ahora las condiciones de KKT para este caso:

αj ≥ 0 (4.39)

yjg(xj) − 1 + ξj ≥ 0 (4.40)

αj[yjg(xj) − 1 + ξj] = 0 (4.41)

µj ≥ 0 (4.42)

ξj ≥ 0 (4.43)

µjξj = 0. (4.44)

Es posible ver que, como en el caso linealmente separable, debido a la Ecuación (4.41) un
conjunto de los datos cumple con αj = 0, en cuyo caso no contribuyen con la predicción de
la clase de nuevos patrones. El resto de los datos constituye los vectores de soporte, que deben
satisfacer yjg(xj) = 1 − ξj con αj 6= 0. Si αj < C entonces, por la Ecuación (4.35), µj > 0 y a
su vez, por la condición de complementariedad dada por la Ecuación (4.44), ξj = 0. Esto implica
que, para los datos que cumplen con αj < C, la restricción de la Ecuación (4.30) es activa y en
consecuencia se encuentran sobre los márgenes. Los puntos para los que αj = C caen dentro de
los márgenes y pueden estar tanto del lado correcto del hiperplano, bien clasificados, con ξj < 1,
o mal clasificados con ξj > 1.

4.3.3. Funciones kernel

Hasta aquí, se trató únicamente el problema de buscar un hiperplano capaz de separar dos
clases con el máximo margen entre ellas. Si bien se ha visto que esta solución resulta aplicable
si existe cierto grado de superposición entre las clases, es posible intentar encontrar un nuevo
espacio de características en el que los datos sean linealmente separables aplicando una transfor-
mación. Empleando una función φ(x), puede obtenerse un nuevo espacio cuya dimensión podría
ser mucho mayor al espacio de características original, incluso infinita. Luego, es posible sacar
ventaja de la formulación dual de SVM, reemplazando el producto interno entre los vectores xT

j xk

por φ(xj)
T φ(xk) en las Ecuaciones (4.17), (4.18) y (4.36). Esto último resulta muy conveniente,
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x(1) x(2) Clase
x1 0 1 1
x2 0 -1 1
x3 1 0 2
x4 -1 0 2

Tabla 4.1: Muestras del problema XOR, no linealmente separable.

de manera tal que sólo se requiere conocer la matriz de Gram de los datos [146]. Desde el punto
de vista computacional, esto es esencialmente la misma información necesaria para optimizar la
Ecuación (4.36) ya que el único requisito adicional en este caso es conocer la función K(p, q).

Otras funciones kernel utilizadas comúnmente pueden observarse en la Tabla 4.2.

Lineal K(xj, xk) = xT
j xk

Polinómico K(xj, xk) = (1 + xT
j xk)p

Gaussiano K(xj, xk) = e−γ‖x
T
j

−xk‖2

Tabla 4.2: Otras funciones kernel de uso habitual.

4.3.4. Estimación de probabilidad a posteriori

La probabilidad a posteriori, denotada como p(yj|xj), expresa la probabilidad de que un patrón
sea de una determinada clase una vez conocidos todos los valores de sus características. Un nú-
mero de algoritmos de clasificación se basan en la estimación de la densidad de esta probabilidad
utilizando los datos de entrenamiento, particularmente aquellos basados en clasificación Bayesia-
na [135, 141]. Para proceder a clasificar un nuevo dato, estos modelos calculan la probabilidad a
posteriori correspondiente a cada clase, y aquella categoría con el valor más alto es asignada al
nuevo patrón.

Como se mostró anteriormente, las máquinas de vectores de soporte son algoritmos de clasifi-
cación netamente discriminativos. Es decir, no utilizan ninguna estimación de las probabilidades
a posteriori a partir de los datos para la clasificación, sino que se basan en el signo de la función
discriminante lineal para la predicción. No obstante, obtener una estimación de la probabilidad a
posteriori puede ser útil en algunos casos, siendo deseable un clasificador que la estime de alguna
forma [136, 150].

Una manera muy utilizada de calibrar el valor de g(x) para estimar las probabilidades a poste-
riori para las SVM fue propuesta por Platt [151], y consiste en ajustar una sigmoidea al valor de
g(x) sobre los datos de entrenamiento en el marco de una validación cruzada. La función sigmoi-
dea sugerida depende de dos parámetros A y B:

pj =
1

1 + exp(Ag(xj) + B)
. (4.51)

Luego, para encontrar los valores de A y B se minimiza la entropía cruzada de pj sobre los datos
de entrenamiento:

mı́n
A,B

−
∑

j

ỹjlog(pj) + (1 − ỹj)log(1 − pj) (4.52)

donde

ỹj =
yj + 1

2
. (4.53)

El método para minimizar la Ecuación (4.52) puede elegirse a conveniencia, aunque se propo-
nen algunos enfoques en [151] y en [152].

61



4.4. EVALUACIÓN DEL DESEMPEÑO DE UN CLASIFICADOR CAPÍTULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

4.3.5. Clasificación multiclase

Como se ha visto hasta aquí, las máquinas de vectores de soporte son clasificadores binarios.
No obstante, en la práctica, es común la presencia de problemas en los que las clases involucradas
son más de dos. En consecuencia, es necesario encontrar una estrategia para clasificar más de dos
clases mediante el uso de SVM.

Un primer enfoque consiste en entrenar K clasificadores, en el que la k-ésima función discri-
minante gk(x) es entrenada considerando una clase como la clase positiva, y el resto de los datos
pertenecientes a las K − 1 clases restantes son considerados como parte de una única clase nega-
tiva. Esta estrategia es conocida como uno contra todos y padece ciertas desventajas. En primer
lugar, el uso de las K funciones discriminantes puede dar lugar a resultados inconsistentes al cla-
sificar un nuevo dato, por ejemplo asignándose a varias clases simultáneamente. Para evitar esto,
es posible tomar el máximo valor entre las funciones gk(x) para todo k, aunque tampoco asegura
buenos resultados ya que cada función gk(x) fue entrenada en un problema diferente y sus escalas
no tienen porqué ser compatibles [135, 146]. En segundo lugar, en el caso de uno contra todos,
las clases dentro del conjunto de entrenamiento quedan completamente desbalanceadas, ya que la
clase negativa abarca a las muestras de todas las K − 1 clases restantes.

Otro enfoque consiste en entrenar K(K − 1)/2 modelos diferentes de SVM cubriendo todos
los pares de clases posibles, de manera tal que luego sea posible clasificar un dato nuevo asignan-
do la clase con mayor cantidad de “votos” de entre todos los modelos entrenados. Esta idea es
comúnmente llamada uno contra uno. Es claro que para un valor de K muy grande, este enfoque
requiere significativamente más tiempo tanto durante el entrenamiento como en la predicción de
nuevos datos que en el caso uno contra todos. Adicionalmente, este enfoque también puede llevar
a inconsistencias en la clase asignada, aunque algunos de estos problemas pueden aliviarse con
enfoques más modernos como el uso de grafos acíclicos direccionados (DAGSVM) [135].

En general ambas estrategias pueden utilizarse en la práctica, aunque la aplicación de una u
otra dependerá del caso [153], y puede considerarse a este factor como un hiperparámetro a ajustar
para cada problema particular.

4.4. Evaluación del desempeño de un clasificador

Al estimar el desempeño de un clasificador, el verdadero interés se encuentra en estimar qué
capacidad tiene el algoritmo de discriminar nuevas muestras, es decir, su capacidad de genera-
lización [136, 141]. Conocer el error de generalización tiene dos utilidades muy relevantes. En
primer lugar, permite conocer si el clasificador es efectivo para resolver el problema planteado. En
segundo lugar, provee una medida para comparar contra otros modelos [136].

Dado que el conjunto de datos con el que se trabaja es limitado, debe tomarse una decisión
sobre cómo estimar el error de generalización sin contar, en realidad, con “nuevos” datos. Si se
entrenara el clasificador con todos los datos, sólo sería posible validar su desempeño con el mismo
conjunto utilizado para el entrenamiento. En ese caso, la estimación del desempeño sería optimista,
dado que es altamente probable que el clasificador se encuentre sesgado para clasificar correcta-
mente los datos que ya conoce. Este enfoque, en consecuencia, queda descartado ya que el error
obtenido tiene un importante sesgo. En la práctica, los conjuntos de entrenamiento y validación
jamás deben compartir datos [141].

4.4.1. Validación Cruzada

Otra posibilidad consiste en generar una partición de los datos para luego entrenar el clasifica-
dor con una parte, y validar con otra. De esta forma puede entrenarse y evaluarse el clasificador
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Salida del Clasificador
P N SENSIBILIDAD = T P

P

Clase P V P FP
Verdadera N FN V N ESPECIFICIDAD = T N

N

Figura 4.5: Matriz de confusión para la salida de un clasificador binario con clases “P” (positiva)
y “N” (negativa). Se muestran las fórmulas para el cálculo de la sensibilidad y la especificidad a
partir de la matriz de confusión, donde V P , FP , V N , FN se refiere a verdaderos positivos, falsos

positivos, verdaderos negativos y falsos negativos, respectivamente.

fila clasificados, erróneamente, como otras clases [141]. Para el caso particular de dos clases, la
matriz de confusión es la base de varias métricas comúnmente asociadas a un clasificador binario,
como la sensibilidad o la especificidad (ver Figura 4.5) [143].

La utilidad principal de estas matrices consiste en su capacidad de describir rápidamente los
resultados obtenidos, detallados por clase. Esto adquiere una relevancia aún mayor cuando el con-
junto de datos no está balanceado, es decir, las clases no presentan la misma prevalencia en el
conjunto de datos. Para comprender porqué esto es importante, es necesario recordar que ante un
conjunto no balanceado, la exactitud del clasificador puede no ser un buen indicativo del desem-
peño. Por ejemplo, considérese un conjunto de 100 datos con dos clases, en el cual 90 patrones
pertenecen a la clase “P”, mientras que 10 pertenecen a la clase “N”. En este caso, podríamos
obtener una exactitud del 90 % solamente afirmando que todos los patrones pertenecen a la clase
“P”. Como es lógico, este resultado debe revisarse a la luz de la exactitud por clase, para poder
ver que si bien para la clase “P” hay una exactitud del 100 %, para la clase “N” es de 0 % y, en
consecuencia, el resultado probablemente carezca de utilidad práctica [143].

Para el caso de un modelo de clasificación binario, la sensibilidad y la especificidad expresadas
en porcentaje son equivalentes a las exactitudes por clase. En general, lo deseable es obtener un
clasificador cuya exactitud sea lo más alta posible a la vez que la sensibilidad y especificidad ten-
gan aproximadamente el mismo valor, aunque esto podría no ser necesario en algunos problemas
particulares (como métodos de tamizado o screening, donde una sensibilidad mayor es aceptable)
[141, 143].

En caso de tener K > 2 clases, la matriz de confusión C será de tamaño K × K, y la exactitud
de cada clase puede calcularse como el cociente entre cada elemento de la diagonal y la suma de
los elementos de cada fila (siempre que la matriz contenga cantidades, y no proporciones, de los
datos clasificados bajo cada clase) [141]:

Exactitudj =
cjj

K∑
k=1

cjk

× 100 %, (4.56)

donde Exactitudj es la exactitud correspondiente a la clase j, cjk son los elementos de la matriz de
confusión C ∈ R

K×K , y cjj los elementos de la diagonal.
Luego, la exactitud general del clasificador puede expresarse como:

Exactitud =
tr{C}

K∑
j=1

K∑
k=1

cjk

, (4.57)

donde tr{C} es la traza de la matriz de confusión.
La estimación de la matriz de confusión también puede obtenerse por validación cruzada, así

como cualquier otro estadístico sobre la clasificación [154], construyendo la matriz para cada ite-
ración de la validación y luego promediando las matrices obtenidas.
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4.5. Comentarios de final de capítulo

En este capítulo se presentaron aquellas herramientas provenientes del aprendizaje maquinal
que se emplearán en el Capítulo 5 para la clasificación de voces.

La selección de características es crucial para reducir la dimensionalidad de los datos de entra-
da. Ambos métodos presentados, selección por vecinos más cercanos y selección secuencial hacia
adelante, serán utilizados en combinación en el Capítulo siguiente. El primero para obtener una
valoración de la relevancia de las características individualmente en forma de un vector de pesos,
mientras que el segundo método se utilizará para realizar una búsqueda voraz de la combinación
óptima de características previamente ordenadas en base a dicho vector de ponderación. Según
[140], el algoritmo de selección de características por vecinos más cercanos es insensible a los
valores de σ y λ de la Ecuación (4.4), aunque en la práctica es común encontrar el valor del pará-
metro de regularización λ mediante validación cruzada con un pequeño subconjunto de los datos
que luego no se utilizarán para el entrenamiento.

Si bien aquí se ha realizado una presentación superficial de las SVM, más detalles sobre su
desarrollo teórico e implementación, u otras aplicaciones como regresión mediante SVM, pueden
encontrarse en bibliografía especializada como [135, 145, 146, 155, 156].

65



4.5. COMENTARIOS DE FINAL DE CAPÍTULO CAPÍTULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

66



CAPÍTULO 5. TIPIFICACIÓN AUTOMÁTICA DE VOCES

Capítulo 5

Tipificación automática de voces

5.1. Introducción

Como se detalló en el Capítulo 2, las señales de voz son clasificadas por especialistas con el
objetivo de evaluar su idoneidad para la aplicación de medidas de perturbación, que dependen
fuertemente de que las señales a analizar sean aproximadamente periódicas.

La clasificación consiste en tres tipos (ver comentarios respecto a un cuarto tipo de señales en la
Sección 2.6.2), donde el tipo 1 se corresponde con señales que efectivamente son aproximadamente
periódicas, el tipo 2 con señales que presentan cierta periodicidad pero que se encuentran afectadas
por frecuencias subarmónicas y modulantes, y finalmente el tipo 3 se corresponde con señales de
periodicidad no evidente.

Para la determinación del tipo de una señal, los especialistas en el cuidado de la voz se apoyan
mayoritariamente en el uso de espectrogramas de banda angosta [42, 110]. Esta información visual
que obtienen de los espectrogramas es normalmente complementada con gráficos temporales de la
señal así como también de la impresión auditiva que se obtiene al escucharla. Esto permite detectar
diferentes tipos de ruido así como también cambios importantes en el tono percibido (pitch). Dado
que los profesionales del cuidado de la voz utilizan esta información perceptual, la tipificación
se ha vuelto una tarea subjetiva, que requiere abundante tiempo y está sujeta a cierta variación
interprofesional [65, 108] ya que es afectada por aspectos del evaluador como su experiencia o su
formación profesional (por ejemplo si es médico/a otorrinolaringólogo/a o fonoaudiólogo/a) [77].

Existe un número de investigaciones orientadas hacia la caracterización de sistemas basados en
el reconocimiento de patrones que puedan utilizar medidas cuantitativas para asistir a los profesio-
nales en tareas perceptuales, como la tipificación de voces. Un sistema de esta naturaleza podría
ayudar a disminuir el sesgo existente en la clasificación así como también el tiempo invertido en
esta tarea de preprocesamiento [61, 73]. No obstante, a pesar de la numerosa cantidad de medi-
das cuantitativas propuestas para determinar el tipo de voz [59–63, 65, 66], la tarea de clasificar
automáticamente estas señales ha sido poco explorada en trabajos previos (a excepción de [61]).
Asimismo, los parámetros sugeridos fueron validados sobre conjuntos pequeños de señales (entre
40 y 148), provenientes de un mismo corpus. Por lo que la verdadera capacidad de diferenciar entre
los distintos tipos de señal de estos parámetros no se encuentra lo suficientemente investigada.

Basado en lo anterior, se propone un trabajo experimental con el siguiente par de objetivos.
Primero, proponer un enfoque de reconocimiento de patrones para la clasificación automática de
señales basado en características objetivas, también llamadas medidas en este contexto, y un al-
goritmo de clasificación. Para ello utilizaremos parámetros ampliamente difundidos en la práctica,
medidas de dinámicas no lineales y dos nuevas características propuestas con el propósito de eva-
luar cambios en la forma de onda. En segundo lugar, validar el enfoque propuesto utilizando un
número mayor de señales que todos los trabajos previos, provenientes de dos corpus conocidos, y
clasificadas manualmente por dos expertas en el área.
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La novedad de esta propuesta está basada en los siguientes puntos:

1. El uso de dos medidas objetivas nuevas, capaces de medir la variación de la forma de onda
de la señal.

2. La evaluación de la probabilidad a posteriori de la clasificación como una medida de la
confiabilidad en la clase asignada automáticamente.

3. El desempeño es estimado sobre un conjunto de señales mayor al de todos los trabajos pre-
vios, en experimentos con señales del mismo conjunto de datos y experimentos cruzados, en
los que el entrenamiento y la validación se realizan sobre corpus diferentes.

4. En contraste con otros trabajos, se utilizaron medidas de dinámicas no lineales que no re-
quieren la intervención del usuario, propuestas en [157].

5.2. Corpus de voces

Se utilizaron señales de voz patológicas y correspondientes al fonema /a/, provenientes de los
corpus que se describen a continuación. La utilización de la vocal /a/ ofrece una configuración del
tracto totalmente abierta, que no ocurre en /i/ y /u/ por la separación de las cavidades frontal y
posterior de la boca, permitiendo el estudio completo de las cavidades del tracto vocal. Adicional-
mente, existe evidencia de que las vocales /i/ y /u/ influencian la percepción de la calidad vocal por
el grado de aproximación entre los pliegues vocales para estos fonemos vocales [73].

5.2.1. Massachussets Eye and Ear Infirmary Voice Disorder Database

Este corpus, denominado Massachussets Eye and Ear Infirmary Voice Disorder Database

(MEEI), distribuido por Kay Elemetrics [112], ha sido y continúa siendo un conjunto de señales
de amplísimo uso en el estudio de la señal de la voz, el habla y las patologías asociadas al aparato
fonador. Está constituido por aproximadamente 750 señales, tanto de sujetos normofónicos como
con fonación patológica. Las señales correspondientes a voces patológicas fueron adquiridas con
una frecuencia de muestreo de 25 kHz, mientras que las de habla normal con una frecuencia de 50
kHz. Para ambas señales se utilizó una resolución de digitalización de 16 bits. Las señales de este
corpus, además, se encuentran preprocesadas para asegurar que la parte estable de la alocución se
encuentre presente.

5.2.2. Saarbruecken Voice Database

La base de datos Saarbruecken Voice Database (SVD) de acceso libre por internet [158], es
producida y mantenida por el Institut fur Phonetik de la Saarland University y por la Phoniatry

Section de la Caritas Clinic St. Theresia en Saarbrucken, Alemania. Contiene más de 2000 graba-
ciones de hablantes del idioma alemán con voces sanas y patológicas. La frecuencia de muestreo
en este caso es de 50 kHz, tanto para voces sanas como patológicas, y 16 bits de resolución para la
digitalización. A diferencia de MEEI, las señales de este corpus no están preprocesadas, por lo que
se les aplicó un preprocesamiento consistente en: 1) Eliminación del onset y offset de la señal, de
manera tal que sólo la parte estable de la fonación se encuentre presente en la señal (este trabajo
se realizó manualmente); 2) Se le aplicó un pasabajos y submuestreo para disminuir la frecuencia
de muestreo a 25 kHz, de manera tal que sus parámetros coincidan con aquellos del corpus MEEI.
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Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3 Total

MEEI 185 335 129 649
SVD 175 330 108 613

Tabla 5.1: Distribución de los tipos de voces para cada base de datos.

5.2.3. Clasificación manual de las señales

Señales con interrupciones u otros problemas como la presencia de otras voces durante la
grabación, o una duración menor a 800 ms, fueron descartadas. Posteriormente las señales fueron
clasificadas por dos fonoaudiólogas con amplia experiencia clínica en la clasificación de señales
en los tres tipos propuestos [159–161]. Sólo aquellas señales para las cuales ambas profesionales
estuvieron de acuerdo en la clasificación fueron utilizadas, siguiendo la metodología de trabajos
previos [59–63]. La Tabla 5.1 resume la distribución de los distintos tipos de señales para cada
base de datos.

5.3. Características

La periodicidad de la señal de voz puede explicarse a grandes rasgos por dos propiedades:
regularidad temporal y forma de onda [82]. La primera, a su vez, puede verse afectada por per-
turbaciones acústicas, como el jitter o el shimmer y el ruido aéreo. No obstante, ambas no son
independientes una de otra en la práctica. Dado que son muchos los factores que pueden afectar
estas propiedades, ha sido imposible, al día de hoy, encontrar un único parámetro capaz de distin-
guir objetivamente entre todos los tipos de voces. La razón detrás de esto puede encontrarse en el
hecho de que, como muchas tareas basadas en la percepción, la tipificación es un problema multi-
dimensional [73]. Teniendo esto en cuenta, se propone una combinación de características con el
objetivo de reflejar las distintas influencias sobre la periodicidad de una señal.

5.3.1. Jitter y Shimmer

En primer lugar, para cuantificar la cantidad de jitter y shimmer, se utilizarán las medidas de
jitter y shimmer relativas. A pesar de que se han propuesto otros estimadores del nivel de jitter
y shimmer, estos dos parámetros se encuentran entre las medidas de perturbación más utilizadas.
Recordando la definición de la Sección 2.5.2, el jitter relativo puede expresarse como:

jitter % =

1
M−1

M−1∑
i=1

|Ti+1 − Ti|

1
M

M∑
i=1

Ti

× 100 %. (5.1)

mientras que el shimmer relativo puede expresarse como:

shimmer % =

1
M−1

M−1∑
i=1

|Ai+1 − Ai|

1
M

M∑
i=1

Ai

× 100 %. (5.2)

donde {A}M
i=1 se conoce como serie de amplitudes y, de manera análoga a la serie de periodos,

comprende la máxima amplitud pico a pico de los M ciclos de la señal analizada.
Para calcular estas medidas se utilizó el software PRAAT [49], que utiliza un método de coin-

cidencia en la forma de onda para estimar los puntos fiduciarios de inicio y fin de los ciclos de la
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señal. Si la señal tiene ciclos poco definidos, por ejemplo por una baja relación señal a ruido, los
puntos fiduciarios darán como resultado un valor de jitter o shimmer más elevado de lo normal. En
casos extremos donde el algoritmo no puede segmentar la señal o no puede encontrar una estima-
ción del periodo promedio, el valor devuelto por el software es “indefinido”. En este caso se
cambió estos valores por un valor extraordinario de 100 % con el fin de poder utilizar el vector de
características en la clasificación. Cabe mencionar que no se utilizarán estas medidas aquí como
una forma de estudiar la fisiología de la señal, si no como meros indicadores de las fluctuaciones en
el periodo y en la forma de onda, obteniendose valores más altos de ambos descriptores a medida
que el tipo de la señal aumenta de 1 a 3.

5.3.2. Razón armónicos/ruido

En segundo lugar, se utilizarán parámetros que describan la componente de ruido que afecta
a la periodicidad. Un parámetro directamente relacionado con esto es la razón armónicos/ruido
(HNR, del inglés Harmonic to Noise Ratio) [90] que cuantifica el cociente entre la energía de la
componente armónica de la señal y la energía de la componente aperiódica, como el ruido aéreo.
De esta forma, HNR tomará valores altos para señales aproximadamente periódicas y valores bajos
para señales con pobre periodicidad, haciendo de esta medida una característica prometedora para
la clasificación.

La razón entre la energía de la componente armónica y la energía de la componente ruidosa,
Harmonics to Noise Ratio (HNR), es una medida propuesta por Yumoto y cols. [90] que busca
indicar el grado de periodicidad de la señal. Se define como:

HNR = 10 log10

(
S
W

)
dB, (5.3)

donde S es la energía correspondiente a la componente periódica de la señal, y W es la energía de
la componente de ruido de la señal expresada en dB. Cuanto más bajo es el valor de HNR, mayor
es la energía de la componente de ruido de la señal; y en consecuencia más pobre la calidad de la
voz. Para el cálculo de HNR también se empleó el software PRAAT [49]. Existe evidencia [162] de
que, en la práctica, no hay diferencias sustanciales entre el algoritmo para estimar HNR de PRAAT
[163] y método original ideado descripto en [90].

El algoritmo de PRAAT no utiliza la información espectral para el cálculo del HNR. En su
lugar, utiliza la función de autocorrelación de una señal continua x(t), definida como:

rx(τ) =
∫ +∞

−∞
x(t)x(t − τ)dt. (5.4)

y define como período fundamental (T0) al valor de τ correspondiente al máximo global de rx(τ)
(excluyendo τ = 0). Luego, la energía de la señal analizada será igual al valor rx(0), y puede
descomponerse como:

rx(0) = rp(0) + rap(0), (5.5)

donde rp(0) y rap(0) son la energía de la componente periódica y la energía de la componente
aperiódica de la señal respectivamente.

Si se define la autocorrelación normalizada como:

γx(τ) =
rx(τ)

rx(0)
, (5.6)

entonces, suponiendo que el ruido de la señal es ruido blanco (no correlacionado) aditivo, la energía
de la componente periódica esta dada por:

γp(0) = γp(T0) = γx(T0). (5.7)
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Por lo tanto, la energía de la componente aperiódica es:

γap(0) = 1 − γp(0) = 1 − γx(T0). (5.8)

Luego, el valor de HNR es calculado como [163]:

HNR = 10 log

(
γp(0)

γap(0)

)
. (5.9)

Reemplazando las Ecuaciones (5.7) y (5.8) en esta última expresión se obtiene:

HNR = 10 log

(
γx(T0)

1 − γx(T0)

)
. (5.10)

5.3.3. Prominencia del pico cepstral

La prominencia del (primer) pico cepstral (CPP) es la amplitud (en dB) del primer máximo
local del cepstrum de una señal, medida desde una aproximación lineal del nivel de ruido. La
palabra cepstrum proviene de la inversión de las sílabas de la palabra en inglés spectrum (espectro).
De forma similar, se han denominado otros parámetros del cepstrum tomando como base el nombre
del parámetro análogo en el espectro frecuencial (ver Tabla 5.2). El cepstrum real [164, 165] de
una señal discreta x[n] se define como:

c[q] =
1

2π

∫ π

−π
log

∣∣∣X(ejω)
∣∣∣ejωqdω, (5.11)

donde X(ejω) es la transformada de Fourier de tiempo discreto de x[n] y q es la cuefrencia (equi-
valente a un índice temporal).

cepstrum spectrum (espectro)
quefrency (cuefrencia) frequency (frecuencia)

rahmonic (ramónico) harmonic (armónico)

Tabla 5.2: Equivalencias entre parámetros del cepstrum y del espectro. Entre paréntesis se consigna
la “traducción” en español de estos términos que se utilizará en este documento.

La prominencia del primer pico cepstral será relevante para cuantificar la regularidad temporal
de la señal [166], de hecho la cuefrencia de ese máximo local se corresponde con el periodo fun-
damental, así como el primer armónico del espectro tradicional se corresponde con la frecuencia
fundamental. Asimismo, en [83, 167] se reporta que la amplitud del primer pico cepstral es direc-
tamente proporcional a la media geométrica del HNR. Esta medida cepstral también está altamente
correlacionada con la impresión perceptual del ruido de aspiración en voces aéreas, con la disfonia
general [82], y con los tres tipos de voces utilizados en este trabajo [168]. Dado que las impresio-
nes perceptuales son muy importantes para los especialistas en el área a la hora de clasificar las
señales, resulta lógico considerar este tipo de características. Una ventaja adicional de esta medida
es que, en contraste con muchas medidas de perturbaciones, no necesita una segmentación ciclo a
ciclo de la señal ni una estimación precisa de la frecuencia fundamental de la voz.

Para hallar el valor de CPP, primero es necesario calcular el cepstrum de la señal a analizar. En
este caso se halló el cepstrum real utilizando la transformada discreta de Fourier:

c[q] =
N−1∑

k=0

log

∣∣∣∣∣

N−1∑

n=0

x[n]e−j 2π
N

nk

∣∣∣∣∣e
j 2π

N
qk, (5.12)
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donde N es el número de muestras de la señal y q es el índice de cuefrencia discreto. Luego, debe
localizarse el primer pico del cepstrum, o primer ramónico. Para ello se busca la cuefrencia qcpp

en la cual se alcanza un máximo local en la región donde se espera que se encuentre el periodo
fundamental, considerando los periodos fisiológicamente posibles (correspondientes a frecuencias
fundamentales entre 50 y 300 Hz).

Seguido de esto, se ajusta una recta al cepstrum, de manera tal que se obtenga una aproximación
lineal del nivel de ruido que se denominará cℓ[n]. De esta forma es posible establecer un “piso”
desde el cual medir la prominencia del pico. Finalmente CPP es calculado como [166]:

CPP = c[qcpp] − cℓ[qcpp] (dB). (5.13)

5.3.4. Medidas de dinámicas no lineales

Estas medidas fueron usadas previamente para la tipificación de señales [59, 62, 64, 65, 110,
157], dado que describen la dinámica de una serie temporal, y del sistema que las produce, tomando
diferentes valores para señales periódicas, caóticas o estocásticas. Las características de dinámicas
no lineales (DNL) utilizadas en este trabajo son:

1. Dimensión de correlación (D2)

2. Entropía de correlación (K2)

3. Nivel de ruido.

En contraste con trabajos previos, estas características fueron calculadas empleando un al-
goritmo reciente, basado en la integral de correlación U [157, 169]. A diferencia de los métodos
convencionales como [111], el método utilizado aquí no requiere la intervención de un usuario y en
consecuencia es completamente automático. El nivel de ruido es una medida complementaria que
mide el grado al que las hipótesis para la estimación de invariantes, como D2 y K2, se satisfacen.
En otras palabras, cuando D2 y K2 se calculan junto al nivel de ruido, este último puede utilizarse
como indicador de qué tan confiables son estas estimaciones. Sin embargo, cuando las señales se
adquieren en condiciones controladas de manera tal que otras fuentes de ruido son disminuidas al
máximo posible, el nivel de ruido puede emplearse como un indicador de una componente estocás-
tica predominante asumiendo que su variación es causada principalmente por la propia dinámica
de la señal y por parámetros de inmersión inadecuados [169]. Las señales periódicas tienen usual-
mente valores bajos de D2, K2 y nivel de ruido. En contraste, las señales caóticas y estocásticas
suelen estar asociadas con valores más altos de estas características.

Los invariantes calculados, D2 y K2, dependen de dos parámetros: retardo de inmersión (τ ) y
dimensión de inmersión (m) [4]. Se calcularon dichas medidas utilizando distintos valores para los
parámetros de inmersión, considerándolos diferentes descriptores durante el proceso de selección
de características explicado más adelante. Los valores de m utilizados fueron 4, 6, 8, 10, 12 y 14,
mientras que los retardos considerados para τ fueron 25, 50, 80 y 110. Esto produjo un total de 48
características entre entropías y dimensiones de correlación, más una característica adicional de
Nivel de Ruido (independiente de m y τ ).

5.3.5. Nuevas características propuestas

Hasta aquí se han presentado medidas que describen la regularidad temporal de la señal, pero
no se ha abordado la evaluación de la forma de onda. Aunque el shimmer relativo describe cambios
promedio en la forma de onda, sólo representa desvíos en la amplitud máxima, y no en la forma

propiamente dicha. En consecuencia, esta medida es insensible a cambios más generales de la
morfología de los ciclos. Con el objetivo de cuantificar estos cambios, se proponen dos nuevas
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medidas que llamaremos Varianza Normalizada de la Componente Principal (VNCP) y su desvío
estándar (DSVNCP). La primera consiste en el cálculo de la varianza explicada por la componente
principal del conjunto de periodos de la señal. La segunda consiste en obtener el desvío estándar
de una versión de VNCP de tiempo corto. Para ello, se calcula el valor de VNCP para ventanas
de la señal, y luego se obtiene el desvío estándar de estas medidas. A continuación se detalla el
cálculo de estos dos descriptores.

Varianza Normalizada de la Componente Principal

En primer lugar, es necesario segmentar la señal en sus periodos, como en el caso de jitter
y shimmer relativo (ver Figura 5.1). Con el objetivo de tener una segmentación similar a esas
medidas, también se utilizó PRAAT [49] para la identificación del principio y fin de cada ciclo.
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Figura 5.1: Segmentación de la señal en cada uno de los periodos.

El paso siguiente consiste en “estirar” cada segmento bi[n] a la longitud del de mayor duración,
de manera tal que todos los segmentos tengan el mismo número de muestras. Con este objetivo,
se buscó el periodo de mayor duración, cuyo número de muestras será Nmax. Luego, para lograr
que todos los segmentos tengan la misma duración, es necesario aumentar el número de muestras
Ni de aquellos segmentos bi[n] para los que Ni ≤ Nmax. Esto es equivalente a remuestrear cada
periodo con una frecuencia de muestreo f i

s, mayor a la frecuencia de muestreo original fs, tal que:

f i
s =

Nmax

Ni

fs. (5.14)

La implementación de este último paso se realizó mediante la interpolación lineal de cada segmen-
to para una nueva cantidad de muestras equiespaciadas Nmax.

Luego de que todos los segmentos tengan el mismo número de muestras, se realiza un análisis
de componentes principales [135] para este conjunto de segmentos de señal. La primera compo-
nente principal podría considerarse como la forma de onda más representativa de la señal, como se
puede observar en la Figura 5.2b, donde se superponen todos los ciclos con la misma duración y
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sobre ellos la primera componente principal. El porcentaje de la varianza explicado por esta com-
ponente será mas grande cuanto mayor sea la regularidad de la forma de onda la señal, ya que en
ese caso los periodos se parecerán más entre sí. En consecuencia, el valor reportado finalmente es
el porcentaje de la varianza total debido a la componente principal, calculado como:

VNCP =
λ1∑P
i=1 λi

× 100 %, (5.15)

donde λ1 es la varianza de la componente principal, λi son las varianzas de cada componente, y
P el número de componentes calculadas, que coincide con M , la cantidad de ciclos, si se utilizan
todas las componentes.

(a)

(b)

Figura 5.2: Segmentación de una señal y representación de la primera componente principal para
el cálculo de VNCP. a) Señal con los puntos fiduciarios de segmentación superpuestos (en rojo).
Luego cada ciclo de la señal, entre dos puntos fiduciarios adyacentes, es segmentado y sobremues-
treado para el cálculo de VNCP. b) Superposición de todos los periodos de la señal sobremuestrea-
dos a la misma longitud y la primera componente principal (en verde y línea más gruesa). Puede
apreciarse que la primera componente principal posee una forma de onda representativa del con-
junto de ciclos de la señal.

Se espera que para las señales tipo 1, con formas de onda más similares periodo a periodo, la
componente principal de los segmentos de onda sea responsable de un porcentaje de la varianza
mayor al mismo porcentaje calculado para señales tipo 2 y tipo 3. Para señales tipo 3, los trozos de
señal obtenidos mediante el algoritmo de segmentación no se corresponden con verdaderos ciclos
de la señal, por lo que la varianza explicada cae a valores más pequeños en este caso que para los
tipos 1 y 2. El Algoritmo 2 resume los pasos para calcular el valor de VNCP para una señal x[n].

Nota: El uso del algoritmo para el cálculo de valores singulares λi (SVD, del inglés singular

values decomposition) puede optimizar el paso 7 del algoritmo 2 al entregar los valores ordenados.
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Algoritmo 2: Estimación de la variación normalizada de la componente principal
(VNCP) para una señal x[n].

Parámetros de entrada: Señal x[n]
Parámetros de salida : Valor de VNCP

1 Determinar los puntos fiduciarios de inicio y fin de cada ciclo de la señal x[n],
0 < n < N , donde N es la cantidad de muestras de la señal.

2 Segmentar la señal en cada ciclo bi[n], 1 < i < M donde M es el número de ciclos de
la señal.

3 Calcular la cantidad de muestras de cada ciclo Ni, 1 < i < M .
4 Determinar la duración máxima Nmax = máx

i
Ni, 1 < i < M

5 Interpolar linealmente todos los ciclos de manera tal que todos tengan Nmax muestras.
6 Armar una matriz B ∈ R

M×Nmax , cuyas filas se corresponden con los ciclos extraídos e
interpolados.

7 Calcular la matriz de covarianza S = BT B y estimar sus autovalores λk.
8 Calcular la varianza normalizada de la componente principal como en la

Ecuación (5.15)

Desvío Estándar de la Varianza Normalizada de la Componente Principal (DSVNCP)

Para calcular el valor de DSVNCP, primero debe dividirse la señal mediante ventanas de 100 ms
sin superposición, de manera tal que para señales con frecuencia fundamental muy baja (como
50 Hz) haya un número de ciclos razonable en una ventana. Luego, se calcula el valor de VNCP
para cada una de los trozos de la señal, utilizando el Algoritmo 2, y se computa el desvío estándar
de los valores obtenidos para cada ventana. Llamando vncpj al valor de VNCP para la i-ésima
ventana, el valor de DSVNCP se calcula como:

DSVNPC =

√√√√ 1

M − 1

M∑

i=1

(
vncpj −vncp

)2
, (5.16)

donde M es el número de ventanas de la señal, y vncp es el promedio de los valores de VNCP
para todas las ventanas. DSVNCP se comporta de manera opuesta a VNCP, siendo más alta para
señales tipo 3 y sucesivamente menor para los tipos 2 y 1.

5.4. Metodología

Los experimentos realizados para este trabajo se dividieron en tres partes. En primer lugar se
estudiaron las características propuestas, realizando una selección de los descriptores y luego una
evaluación estadística de su capacidad discriminativa. Para esta primera parte se utilizó un conjun-
to pequeño (10 %) del total de las señales disponibles (ambas bases de datos) no utilizado luego
para el entrenamiento y validación. En segundo lugar se llevaron a cabo los experimentos de clasi-
ficación de voces mediante un clasificador automático y en base a las características seleccionadas
en la primera parte del trabajo. Finalmente se abordó la evaluación de la probabilidad a posteriori
como un indicador de la confianza en la clasificación automática.

Para reducir la cantidad de características utilizadas y al mismo tiempo seleccionar aquellas
más relevantes para la clasificación, se utilizaron dos estrategias: SCVMC [140] y selección se-
cuencial de características hacia adelante [141] (ver Secciones 4.2.1 y 4.2.2). El resultado de
aplicar SCVMC es un vector de pesos que pondera las características, desde la más relevante ha-
cia la menos útil para la clasificación. Esta información fue utilizada posteriormente para elegir la
característica inicial de la selección secuencial.
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Pesos SCVMC

Carcterística Peso Característica Peso

CPP 1.62 Shimmer 2.24 × 10−29

DSVNCP 1.25 K2(4, 25) 2.15 × 10−31

VNCP 1.06 K2(4, 50) 1.12 × 10−31

HNR 0.89 D2(6, 80) 2.85 × 10−32

D2(10, 50) 1.13 × 10−13 K2(6, 25) 3.32 × 10−34

Nivel de Ruido 2.94 × 10−17 K2(4, 110) 4.46 × 10−36

D2(10, 25) 2.53 × 10−20 K2(4, 80) 6.91 × 10−37

D2(8, 50) 7.36 × 10−28 D2(6, 110) 1.74 × 10−38

D2(6, 25) 1.30 × 10−28 D2(4, 50) 2.99 × 10−39

D2(8, 80) 5.02 × 10−29 D2(12, 25) 2.15 × 10−39

Tabla 5.3: Resultados de la selección de características por vecinos más cercanos. Las caracterís-
ticas se ordenaron de mayor a menor peso en el vector de ponderación obtenido mediante dicha
técnica de selección. Esta tabla muestra las primeras 20 características y los pesos asignados.

Luego de la reducción de características, se estudió si existían diferencias estadísticamente
significativas entre los valores que toman los descriptores seleccionados, para los distintos tipos
de voces. Con ese fin, se utilizó el test de Kruskal-Wallis [142], equivalente no paramétrico del
test ANOVA de una vía, cuya hipótesis nula es que todas las muestras provienen de una misma
distribución. Si se falla en rechazar la hipótesis nula, entonces no hay evidencia de que existan
diferencias estadísticamente significativas entre los valores que toma una característica para cada
tipo de voz.

Por otro lado, si se rechaza dicha hipótesis, el test no permite conocer a qué clase corresponden
las distribuciones que son distintas. Por esa razón, debe complementarse con tests de comparacio-

nes múltiples, o post hoc, que permitan encontrar las clases entre las cuales se presentan diferencias
estadísticamente significativas, de a un par a la vez (tipo 1 vs. tipo 2, tipo 1 vs. tipo 3 y tipo 2 vs.
tipo 3). Para esta evaluación, se utilizó el test corregido de Bonferroni [142].

Con respecto a la segunda parte de los experimentos, el modelo empleado para la clasificación
fue una SVM de kernel lineal (ver Sección 4.3). Los experimentos llevados a cabo incluyeron el
entrenamiento y validación con la misma base datos (intra-corpus); y entrenamiento con un con-
junto de señales y validación en el otro (inter-corpus). Todos los resultados se obtuvieron mediante
validación cruzada de 10 iteraciones.

5.5. Resultados

5.5.1. Selección de características

El número total de características consideradas fue de 55: jitter %, shimmer %, HNR, CPP,
VNPC, SDVNCP, Nivel de Ruido y 48 descriptores correspondientes a los parámetros de diná-
micas no lineales para cada combinación de dimension y retardo de inmersión.

La Tabla 5.3 muestra las primeras 20 características ordenadas según los pesos asignados por
SCVMC. Este vector de pesos se empleó para determinar la característica con mayor poder de
discriminación individual, un dato de importancia para inicializar la selección de características
hacia adelante. Este último, tal como se describió en la Sección 4.2.2, es un método voraz para
encontrar una combinación de características que sea efectiva para la clasificación, comenzando
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CPP DSVNCP VNCP HNR

MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD

K-W P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001
1 vs 2 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001
1 vs 3 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001
2 vs 3 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001

Nivel de Ruido D2(10, 25) Shimmer K2(6, 25)

MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD

K-W P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001
1 vs 2 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P = .118 P < .001
1 vs 3 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001
2 vs 3 P < .001 P < .001 P = .7895 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001 P < .001

Tabla 5.4: Resultados del test de Kruskal-Wallis (K-W) y las comparaciones múltiples.

por la característica más relevante según algún método de ponderación, que en este caso es CPP
según el vector de pesos obtenido a partir de SCVMC.

Como resultado de la selección secuencial hacia adelante, una combinación de 8 características
fue seleccionada: CPP, DSVNPC, VNCP, HNR, Nivel de ruido, D2(10, 25), Shimmer y K2(6, 25).
Se determinó que este era ún número suficiente de características ya que agregar más variables
generó únicamente ganancias marginales en el desempeño (medido por la exactitud de la clasifica-
ción).

La diferencia entre las características elegidas y el órden de la Tabla 5.3 podría deberse a que
la capacidad de discriminación de una combinación de características puede ser superior al de
una característica individual. Adicionalmente, es importante recordar que el método de selección
secuencial no asegura que la combinación de características encontradas sea óptima para la cla-
sificación, en consecuencia sería posible que otro conjunto de descriptores resultara en un mejor
desempeño. No obstante, no fue posible obtener mejores resultados al explorar otras combina-
ciones de características elegidas a voluntad. En consecuencia, se utilizará el conjunto de ocho
características encontrado de aquí en adelante. Previo a su utilización, las características obtenidas
fueron normalizadas substrayendo su media y haciendo su varianza unitaria.

5.5.2. Análisis estadístico de los descriptores

Se realizó un análisis estadístico de las características para evaluar su capacidad de discrimi-
nación entre los distintos tipos de señal. Dado que la distribución de valores no es normal para
ninguna de las características, se utilizó un test no paramétrico de Kruskal-Wallis con significan-
cia del 0.005. En caso de que este test fuera significativo, se emplearon tests de comparaciones
múltiples (Bonferroni) para cada par de clases. La Tabla 5.4 muestra los resultados de este análisis
en términos del valor P para cada test. De allí puede verse que los valores que toman casi todas
las características poseen diferencias estadísticamente significativas para cada tipo de señal. Las
únicas excepciones a esto son D2(10, 25) (P = 0.7895 para los tipos 2 y 3) y K2(6, 25) (P = 0.118
para los tipos 1 y 2), considerando la base de datos MEEI.

Con el propósito de evitar redundancia de información, las características no deberían estar
fuertemente correlacionadas entre sí. Esto puede estudiarse al observar las matrices de correlación
de las Tablas 5.5 y 5.6. Es posible ver que casi todos los pares de características muestran una
baja correlación, exceptuando HNR con CPP, DSVNCP, VNCP y Nivel de Ruido (para MEEI);
y HNR y CPP, Nivel de Ruido y Shimmer (para SVD). En todos estos casos la correlación entre
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Matriz de correlación de características (para MEEI)

CPP DSVNCP VNCP HNR
Nivel de

ruido
D2 (10,25) Shimm. K2 (6,25)

CPP 1.00 -0.64 0.57 0.76 -0.55 -0.17 -0.37 -0.18
DSVNCP 1.00 -0.70 -0.78 0.63 0.19 0.45 0.23
VNCP 1.00 0.83 -0.81 -0.17 -0.74 -0.23
HNR 1.00 -0.78 -0.21 -0.56 -0.29
Niv. de R. 1.00 0.18 0.62 0.28
D2(10, 25) 1.00 0.03 0.10
Shimm. 1.00 0.11
K2(6, 25) 1.00

Tabla 5.5: Matriz de correlación de las características para MEEI.

Matriz de correlación de características (para SVD)

CPP DSVNCP VNCP HNR
Nivel de

ruido
D2 (10,25) Shimm. K2 (6,25)

CPP 1.00 -0.65 0.48 0.78 -0.54 -0.26 -0.53 -0.29
DSVNCP 1.00 -0.53 -0.74 0.57 0.30 0.56 0.27
VNCP 1.00 0.68 -0.70 -0.19 -0.64 -0.19
HNR 1.00 -0.79 -0.35 -0.75 -0.35
Niv. de R. 1.00 0.26 0.70 0.29
D2(10, 25) 1.00 0.25 0.11
Shimm. 1.00 0.18
K2(6, 25) 1.00

Tabla 5.6: Matriz de correlación de las características para SVD.
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Clasificador Exactitud

SVM (kernel lineal) 82.96 % (1.87 %)
Discriminante Lineal 82.81 % (2.37 %)

SVM (kernel cuadrático) 82.25 % (2.67 %)
KNN (K = 17) 82.09 % (2.30 %)

SVM (kernel Gaussiano) 81.85 % (3.42 %)
SVM (kernel cúbico) 79.87 % (3.10 %)

Árbol de clasificación 79.17 % (4.10 %)
Discriminante Cuadrático 73.69 % (5.34 %)

Tabla 5.7: Exactitud estimada para distintos clasificadores, expresada como media % (des-
vío estándar) %.

las características fue mayor a 0.75 en valor absoluto. No obstante, en general, las características
seleccionadas parecen estar poco correlacionadas.

5.5.3. Clasificación

Como se mencionó anteriormente, la clasificación se realizó utilizando una SVM de kernel
lineal. La selección de este clasificador se realizó en base a pruebas con varios algoritmos de
clasificación en las que SVM con dicho kernel obtuvo el mejor desempeño, como puede verse
en la Tabla 5.7. La estrategia para lidiar con este problema de tres clases fue del tipo uno contra

uno (ver Sección 4.3.5), elegida por resultar en un mejor desempeño (coincidiendo con reportes
previos [153]). Todos los resultados de aquí en más fueron obtenidos mediante validación cruzada
de 10 iteraciones. Dado que el problema presenta clases desbalanceadas, se emplearon costos de
clasificación proporcionales a la prevalencia de cada clase normalizada por la prevalencia de la
clase mayoritaria (tipo 2).

Las Tablas 5.8 y 5.9 muestran las matrices de confusión del clasificador para experimentos
intra-corpus (entrenando y validando sobre el mismo corpus) e inter-corpus (entrenando y vali-
dando en diferentes corpus), tanto para MEEI como para SVD. Puede verse en la Tabla 5.8 que
la diferencia entre la exactitud general del algoritmo para el caso intra-corpus e inter-corpus es
despreciable (87.06 % y 86.53 % respectivamente) para MEEI. Lo mismo puede decirse en el caso
de SVD (83.36 % y 82.71 % para los mismos experimentos). A pesar de estas diferencias son poco
significativas entre los distintos experimentos para ambos conjuntos de señales, debe observarse
que, sin embargo, existen diferencias apreciables entre los porcentajes de clasificación correcta
para los tipos 1 y 2. Por ejemplo, considerando la Tabla 5.8, este porcentaje es más alto para las
voces tipo 1 que para las voces tipo 2 en el experimento intra-corpus (90.84 % y 82.93 % para tipo
1 y tipo 2 respectivamente), que en el experimento inter-corpus (81.95 % y 87.28 %). Asimismo, al
comparar las Tablas 5.8 y 5.9 puede observarse que el desempeño obtenido con MEEI es superior
al obtenido con SVD.

La Tabla 5.10 muestra el desempeño considerando un único conjunto de datos obtenido al unir
los dos corpus estudiados (MEEI + SVD). La exactitud general en este caso es del 82.96 %, aunque
el porcentaje de voces tipo 2 clasificadas correctamente es significativamente menor, alcanzando
un 77.9 %. Es de notar que el porcentaje de voces voces tipo 3 correctamente clasificadas supera
el 90 % en todos los experimentos y en todos los conjuntos de datos. Adicionalmente, no existe
confusión entre los tipos 1 y 3 en un ningún experimento.
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señales clasificadas correctamente (ver Apéndice A.1).
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Figura 5.3: Densidades de probabilidad de la probabilidad a posteriori para señales mal clasificadas
(línea de trazos) y correctamente clasificadas (línea de trazos con puntos).

5.6. Discusión

Los resultados reportados muestran que el enfoque propuesto para distinguir entre los tres
tipos de señales supera el estado del arte, considerando a [61] como referencia, utilizando un
clasificador lineal multiclase y características de uso difundido en el área de cuidado de la voz.
El uso de máquinas de vectores de soporte lineales puede ser ventajoso para la interpretación de
cómo los descriptores son empleados para clasificar las señales, lo que constituye una propiedad
útil en el contexto de problemas biomédicos. Asimismo, utilizar parámetros conocidos dentro de
la comunidad de especialistas clínicos de la voz puede hacer la propuesta más atractiva para su uso
en la práctica diaria, así como también la utilización de las probabilidades a posteriori como una
medida de la robustez del tipo asignado automáticamente.

En contraste con trabajos previos [59, 60, 62], las medidas de dinámicas no lineales utilizadas
en este trabajo fueron calculadas con un método independiente del usuario [157] y los parámetros
de inmersión fueron elegidos para maximizar el desempeño del clasificador utilizando un método
automático de selección de características.

Las características nuevas propuestas para este trabajo (VNCP y DSVNCP), estuvieron entre
aquellas con mayor ponderación por el método de SCVMC, lo que significa que ambos descrip-
tores son de hecho relevantes para el problema de clasificación. Asimismo, diferencias estadísti-
camente significativas fueron encontradas entre los valores que estas características toman para
los distintos tipos de señales. Estos parámetros fueron propuestos como una forma de describir
la regularidad de la forma de onda de una señal, siendo sensibles a los cambios en la morfología
de señales aproximadamente periódicas. Un script de PRAAT para calcular VNCP y DSVNCP se
encuentra disponible para fonoaudiólogos y profesionales del cuidado de la voz 1.

Los resultados reportados se estimaron sobre un conjunto de señales más grande que todos los
trabajos previos [60–62]. Esto es relevante porque permite encontrar una estimación más exacta
del desempeño del enfoque propuesto al evaluarlo en condiciones mucho más cercanas a una apli-
cación en el mundo real. A pesar de que todas las características mostraron diferencias estadísticas
significativas para casi todos los tipos de señal y conjuntos de datos, como muchos otros paráme-
tros descriptos con anterioridad [60–62], los resultados revelan que el desempeño de un sistema

1https://github.com/jmiramont/PRAAT-scripts
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entrenado con un corpus no puede ser directamente extrapolado a otros conjuntos de señales. Por
ejemplo, la Tabla 5.8 muestra que el desempeño es menor cuando el sistema es entrenado con un
conjunto de datos y luego validado en otro. Adicionalmente, la exactitud general fue sistemáti-
camente más baja para el conjunto SVD que para MEEI. Esto conduce a la conclusión de que,
al menos para el problema de tipificación de voces, se debe ser cuidadosos al hacer suposicio-
nes sobre la habilidad para generalizar de un sistema o parámetro cuando sólo se utiliza un único
conjunto de señales reducido, como sucede en numerosos trabajos previos [59–62] . En el futuro,
considerando la posibilidad de construir un sistema capaz de utilizarse en la práctica clínica, las
nuevas características y algoritmos propuestos para la tipificación automática y objetiva de voces
deben evaluarse sobre varios conjuntos, más grandes y diferentes entre sí. Asimismo, un defecto
del que adolecen tanto la presente propuesta como todos los trabajos previos con la misma me-
todología es que, al utilizar sólo las señales para las que la clasificación de las/los especialistas
coincide, se deja fuera de consideración la variación interprofesional. Esto implica que el desem-
peño real del algoritmo podría ser menor al estimado, ya que adopta el sesgo de las especialistas
que clasificaron los datos en primer lugar.

Las Tablas 5.8, 5.9 y 5.10 permiten ver que las características utilizadas pueden discriminar
correctamente las voces tipo 3 de los otros dos tipos con mayor facilidad, incluso en experimen-
tos inter-corpus. Esto no es sorprendente ya que, en general, las voces tipo 3 se corresponden con
señales altamente desorganizadas cuyos parámetros fácilmente se desvían de los valores que toma-
rían en presencia de algún tipo de periodicidad. Asimismo, ni una sola señal tipo 3 fue clasificada
como tipo 1, lo que es deseable, ya que las voces tipo 3 no deberían ser analizadas con medidas de
perturbación bajo ninguna circunstancia. En contraste con esta situación, distinguir entre los tipos
1 y 2 resulta una tarea más desafiante, lo que se refleja en el porcentaje de confusión entre ambos
tipos. A futuro, se invertirá mayor esfuerzo en estudiar este problema particular.

Con respecto al uso de probabilidades a posteriori como una medida de la confiabilidad en la
predicción automática, cabe mencionar que el umbral calculado fue estimado utilizando el modelo
con todas las señales por considerarlo el modelo más general posible. El valor calculado se corres-
ponde con un umbral conservador (es decir, un valor bastante alto), dado que el clasificador no
es perfecto. En el futuro, sistemas con mejor desempeño que utilicen la probabilidad a posteriori
como medida de la confiabilidad podrían tener umbrales más bajos, entendiendo que las densida-
des en la Figura 5.3 se superpondrían menos, y sus modas se encontrarían más alejadas, para un
clasificador con un desempeño más cercano al perfecto. Esto reduciría el número de predicciones
que deberían revisarse por el especialista, lo que constituiría un paso más hacia una herramienta
automática para la tipificación de voces de uso clínico.

5.7. Conclusión

Lo presentado en este capítulo constituye un esfuerzo para la clasificación automática de seña-
les en los tipos descriptos. El enfoque propuesto se basa en herramientas del aprendizaje maquinal
para resolver un problema típico de reconocimiento de patrones, empleando descriptores conoci-
dos y un clasificador lineal. La utilización de un número de señales mayor a otros trabajos, y los
experimentos intra e inter-corpus proveen resultados más cerca de la aplicación en el ámbito clíni-
co, y marcan un precedente para futuras investigaciones. Los resultados expuestos indican que las
características propuestas pueden utilizarse junto a un clasificador lineal en forma efectiva para la
discriminación de los tres tipos de señales. Adicionalmente, se propuso el uso de las probabilidades
a posteriori como medida de confianza en la predicción del clasificador, con el fin de proporcionar
al profesional de la salud vocal un indicador que le ayude a tomar una decisión a la hora de aceptar
o rechazar el tipo asignado automáticamente por el sistema. Estos resultados podrían allanar el
camino hacia una herramienta automática de clasificación que reduzca la subjetividad de la tipifi-
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cación, y que pueda utilizarse en la práctica clínica en el futuro. Los resultados presentados en este
capítulo han sido publicados en [161].
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Capítulo 6

Estimación robusta de jitter relativo

6.1. Introducción

La producción de la voz puede considerarse como el resultado de una serie de osciladores
acoplados de naturaleza biomecánica, neurales y acústicos, cuyo sistema oscilante principal son
los pliegues vocales verdaderos [5, 7, 42]. Para fonemas vocales, como se describió en capítulos
anteriores, la interacción entre el flujo de aire proveniente de los pulmones y los pliegues vocales
produce una onda pulsátil conocida como flujo glótico, que es modulado por sucesivos osciladores
pasivos y activos [42]. El promedio del tiempo entre pulsos adyacentes del flujo glótico es denomi-
nado periodo fundamental promedio T̄0, mientras que su recíproco es definido como la frecuencia
fundamental promedio F̄0. Estas definiciones están basadas en la suposición, bastante utilizada, de
que los cambios ocurridos en un ciclo, a lo largo del segmento analizado, son despreciables. Y es
debido a esto que la señal es, entonces, considerada estacionaria [16]. No obstante, sin importar
qué tanto esfuerzo haga un sujeto para producir una alocución perfectamente periódica, pequeñas
desviaciones en amplitud, frecuencia y forma de onda, denominadas perturbaciones, siempre están
presentes. Esto hace necesario la definición de versiones instantáneas del periodo y la frecuencia
fundamental: T0(t) y F0(t), respectivamente [41, 42].

El jitter vocal ha sido definido como una perturbación aleatoria de la longitud del ciclo glóti-
co [95]. El nivel de jitter puede aumentar considerablemente en el caso de algunas enfermedades
laríngeas, de allí la importancia que tiene la cuantificación del jitter para los especialistas en pato-
logías vocales. De entre las varias formas que se han propuesto para estimar el jitter (ver Sección
2.5.2 y [5, 71]), se pondrá el foco en este capítulo en el jitter relativo, dado que es una de las
medidas más difundidas de la perturbación del periodo [67–69]. Como se expuso en el Capítulo 2,
el jitter relativo se define formalmente como:

jitter % =

1
M−1

M−1∑
j=1

|Tj+1 − Tj|

1
M

M∑
j=1

Tj

× 100 %, (6.1)

donde Tj es la duración del j-ésimo periodo (en segundos), M la cantidad de periodos y {Tj}M
j=1

la serie o secuencia de periodos. La Ecuación (6.1) es simplemente el promedio del valor absoluto
de las perturbaciones normalizada por la duración promedio de los ciclos T̄0.

Los métodos más comunes para estimar la secuencia de periodos son: detección de picos,
cruces por cero y coincidencia de forma de onda (ver Sección 2.5 o [41, 71, 93]). Todos ellos
basados en calcular la diferencia de tiempo entre puntos fiduciarios que indican el principio y el
fin de cada ciclo de la señal. La hipótesis principal detrás de este procedimiento es que F0(t) se
mantiene constante a lo largo de la duración de cada periodo [5, 41, 68]. Algunas desventajas de
estos métodos son:
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1. Fallan al estimar valores de jitter altos.

2. Pueden verse afectados por el ruido presente en la señal.

Debido a la primera de estas desventajas se ha planteado el debate acerca de la validez del jitter
relativo para valores mayores al 5 % y en presencia de ruido en la señal [68, 72]. Sin embargo,
trabajos más recientes muestran que algunas herramientas para la estimación de jitter pueden ser
confiables para valores de hasta 15 % [67–69, 185].

6.2. Jitter relativo y variación total de la frecuencia
fundamental

En esta sección se describirá un nuevo método para la medición de jitter relativo que utiliza la
variación total (VT) de una aproximación del periodo instantáneo en lugar de la serie de periodos
(equivalente a un muestreo no uniforme de T0(t)). Se explicará cómo F0(t) y F ′

0(t) estimadas a
partir de los operadores de synchrosqueezing de orden superior (FSSTN, ver Sección 3.5), pueden
emplearse para la medición del jitter vocal. También se darán algunos detalles del método, como
el orden de synchrosqueezing utilizado en esta aplicación y el ancho de la ventana de análisis
g(t) = 1

σ
e− π

σ2
t2

, determinado por el valor del parámetro σ. Finalmente, se presentará el algoritmo
completo que resume todos los pasos para la estimación del jitter vocal.

6.2.1. Jitter relativo como la variación total de una estimación local de la FI

En primer lugar, se definirá la variación total de una secuencia y de una función real de tiempo
continuo. Para una secuencia {Tj}M

j=1, la variación total está definida como

VT [Tj]
M
1 =

M−1∑

j=1

|Tj+1 − Tj| , (6.2)

mientras que la variación total para una función real z(t) para a ≤ t ≤ b se define como:

VT [z(t)]ba =
∫ b

a

∣∣∣∣∣
d

dt
[z(t)]

∣∣∣∣∣ dt. (6.3)

Teniendo en cuenta la Ecuación (6.2), podemos reescribir la Ecuación (6.1) como

jitter % =
VT [Tj]

M
1

(M − 1)T̄0

× 100 %

jitter % =
1

MT̄0 − T̄0

VT [Tj]
M
1 × 100 %,

jitter % ≈ 1

L − T̄0

VT [Tj]
M
1 × 100 %, (6.4)

donde MT̄0 es aproximadamente la duración de la señal L en segundos y VT [Tj]
M
1 es la variación

total de la secuencia de periodos. Para ver cómo esta nueva expresión puede conducir a una nueva
forma de estimar el jitter, consideremos la siguiente proposición (una demostración de la misma
se ofrece en el Apéndice A.2):

Proposición 6.2.1. Sea x(t) = cos(2πφ(t)) un chirp lineal real, con φ(t) = αt2 + βt y α, β ∈ R.

Entonces su escala local s(t) = 1/φ′(t) evaluada en los máximos locales tℓ satisface la siguiente

expresión:

s(tℓ+1) < tℓ+1 − tℓ < s(tℓ). (6.5)
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el reemplazo de VT [Tj]
M
1 por VT[T̃0(t)]

L
0 en la Ecuación (6.4), lo que conduce a una nueva in-

terpretación de la Ecuación (6.1) como la variación total de una aproximación de tiempo continuo
(ya no discreto, como la secuencia de periodos) del periodo fundamental instantáneo normalizada
por un factor (L − T̃0)

−1.
La hipótesis central detrás del nuevo método aquí propuesto es que la aproximación grosera

utilizada en el método tradicional, escalonada y de orden cero, es la causa de sus principales
desventajas: la dependencia de F̄0 y el fallo en la estimación de grandes cantidades de jitter [41,
68, 72]. En consecuencia, una aproximación local, de orden superior podría mejorar la estimación
al poder reflejar cambios más rápidos en la frecuencia fundamental instantánea. Al mismo tiempo,
se evitaría la necesidad de determinar los puntos fiduciarios si es posible descartar el uso de la
secuencia de periodos para encontrar esta nueva aproximación. Considerando estos elementos, se
propone la siguiente definición del jitter de variación total:

jitterV T
% =

1

L − T̄0

VT [T0(t)]
L
0 × 100 %,

=
1

L − T̄0

∫ L

0

∣∣∣∣∣
d

dt
[T0(t)]

∣∣∣∣∣ dt × 100 %

=
1

L − T̄0

∫ L

0

∣∣∣∣∣
d

dt

[
1

F0(t)

]∣∣∣∣∣ dt × 100 %

=
1

L − T̄0

∫ L

0

∣∣∣∣∣
F ′

0(t)

[F0(t)]
2

∣∣∣∣∣ dt × 100 %, (6.11)

para la que se necesitan estimaciones de T̄0, F0(t) y F ′
0(t).

Estimación de T̄0

T̄0 es determinado mediante el cálculo de la mediana del recíproco de una estimación sencilla
de la FI. Con este objetivo, la cresta del primer modo es detectada a partir del espectrograma
de la señal. Esto se realiza mediante un algoritmo voraz que maximiza la energía sobre la cresta
utilizando un enfoque hacia adelante y hacia atrás con iniciaciones aleatorias, al mismo tiempo
que mantiene la suavidad de la solución, descrito en la Sección 3.4 y en [127, 128]. Como resultado,
se obtiene la cresta r(t), a partir de la cual se calcula T̄0 como:

T̄0 = mediana (1/r(t)) . (6.12)

Es importante notar que el ancho de la ventana de análisis empleada para el cálculo del espectro-
grama no es particularmente importante en este paso, siempre que permita la detección del primer
modo de manera adecuada.

Estimación de F0(t) y F ′
0(t)

La estimación de F0(t) y F ′
0(t) se realizará a partir de los operadores de FSSTN, tal como se

describió en la Sección 3.6. Sin embargo, algunas pruebas preliminares para estimar F0(t) y F ′
0(t)

mostraron que el valor de σ tiene un impacto en las aproximaciones obtenidas a partir de ω̃[N ]
x (t, f)

y q̃[2,N ]
x (t, f) respectivamente. Por un lado, una ventana más angosta favorece la suposición de que

la función de fase es localmente aproximable por un polinomio. Por lo tanto, para una señal con
una fase arbitraria, es posible obtener una buena aproximación de dicha función siempre que la
ventana sea lo suficientemente angosta. Pero, por otro lado, esto significa que los dominios de los
modos en el plano tiempo-frecuencia se volverán más anchos, incrementando la interferencia entre
modos adyacentes, lo que dificulta la extracción de la cresta y contradice las hipótesis del modelo
de señal multicomponente [75].
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Para reducir este efecto, se propuso un procedimiento de dos pasos para estimar la FI y su
derivada. En primer lugar, el primer modo es extraído utilizando una ventana ancha y luego se
sintetiza una versión de un sólo modo de x(t), denotada aquí como x̃(t). Esta señal simplificada
aún posee toda la información necesaria para estimar el valor de jitter, aunque no toda la influencia
de los modos de frecuencias más altas pueden eliminarse dado que la ventana g(t) no es de soporte
compacto. En segundo lugar, F0(t) y F ′

0(t) de x̃(t) (no de x(t)) son estimadas utilizando una
ventana más angosta.

Para extraer el primer modo, la TFTC de x(t) es calculada utilizando

σ =
6T̄0√

2π
≈ 2.39T̄0,

donde T̄0 es previamente estimado utilizando la Ecuación (6.12). El valor de σ utilizado en este
paso permite confinar el primer modo en una franja del plano tiempo-frecuencia cuyo ancho es
aproximadamente 1/T̄0 y que está centrada en la cresta correspondiente r(t) (ver demostración en
el Apéndice A.3). Luego, x̃(t) puede sintetizarse como:

x̃(t) =
1

g(0)

∫

{f :|f−r(t)|<1/(2T̄0)}
V g

x (t, f) df. (6.13)

utilizando la fórmula de extracción de modo de la Sección 3.4.
Una vez calculada x̃(t), F0(t) y F ′

0(t) son estimadas a partir ω̃
[N ]

x̃
(t, f) y q̃

[2,N ]

x̃
(t, f), evaluando

estos operadores en la cresta correspondiente al primer (y único) modo de f̃(t), denotada aquí
como r̃(t) para evitar confundirla con la cresta equivalente de la señal original. r̃(t) es detectada
de la misma manera que r(t) para la estimación de T̄0, es decir, calculando el espectrograma de
x̃(t) y aplicando un algoritmo de detección de crestas como el descripto en la Sección 3.4. Una vez
calculados ω̃

[N ]

x̃
(t, f) y q̃

[2,N ]

x̃
(t, f) utilizando las Ecuaciones (3.36) y (3.40) [172], la frecuencia

instantánea y su derivada son determinadas como:

F0(t) = Re
{
ω̃

[N ]

x̃
(t, r̃(t))

}
(6.14)

y
F ′

0(t) = Re
{
q̃

[2,N ]

x̃
(t, r̃(t))

}
. (6.15)

Para este último paso, el ancho de la ventana de análisis, proporcional a σ, y el orden N de
los operadores de synchrosqueezing fueron determinados de forma empírica, minimizando el error
entre el valor real de jitter y el jitter de variación total calculado utilizando la Ecuación (6.11). Este
error fue calculado para varios valores de σ y para N = 2, 3, 4. El mejor desempeño fue encontrado
para N = 4 y

σ = 3.46
T̄0

√
2π

6
≈ 1.45T̄0.

Los detalles de este experimento, y cómo se obtuvo el factor 3.46 de la ecuación anterior, se des-
criben más adelante en la Sección 6.5.2. El Algoritmo 3 resume todos los pasos para la estimación
del jitter relativo por el método de la variación total del periodo fundamental instantáneo utilizando
operadores de FSST4 para la estimación de FI y su derivada.
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Algoritmo 3: Estimación de jitter mediante la variación total del periodo fundamental
instantáneo.

1 Calcular V g
x (t, f) utilizando la Ecuación (3.4) (empleando un valor arbitrario de σ).

2 Detectar la cresta r(t) correspondiente al primer modo de x(t) a partir de |V g
x (t, f)|2.

3 Estimar T̄0 a partir de r(t) mediante: T̄0 = mediana
(

1
r(t)

)
.

4 Extraer el primer modo, usando σ = 6T̄0√
2π

, y sintetizando x̃(t) mediante la Ecuación
(6.13)

5 Calcular V g

x̃
(t, f), ω̃

[4]

x̃
(t, f) y q̃

[2,4]

x̃
(t, f), como en las Ecuaciones (3.4), (3.36) y (3.40)

(ver también [172]), empleando σ = 3.46 T̄0

√
2π

6
y N = 4.

6 Detectar la cresta r̃(t) correspondiente al único modo de x̃(t) a partir de |V g

x̃
(t, f)|2.

7 Estimar F0(t) = Re
{
ω̃

[4]

x̃
(t, r̃(t))

}
y F ′

0(t) = Re
{
q̃

[2,4]

x̃
(t, r̃(t))

}
.

8 Calcular jitterV T
% mediante la Ecuación (6.11).

6.2.2. Voces sintéticas

Con el propósito de evaluar la capacidad del algoritmo propuesto de estimar el jitter relativo,
se emplearon voces artificiales con un valor de jitter conocido. Estas señales fueron sintetizadas
por medio del clásico modelo fuente-filtro descripto anteriormente (ver Capítulo 2 y [15]):

x[k] = −
J∑

j=1

h[j]x[k − j] + u[k], (6.16)

donde los coeficientes h[j] fueron extraídos mediante predicción lineal [15, 85] a partir de una voz
real de un sujeto con voz sana1. La frecuencia de muestreo utilizada para la síntesis fue de 50 kHz,
la duración de las señales fue fijada en 0.65536 s, para obtener 215 = 32768 muestras y se utilizó
un valor de J = 53 (aproximadamente un polo por kHz de fs según [15]). Para generar una función
glótica u[k] adecuada, de manera tal que el jitter de la señal sea conocido, se usaron los modelos de
jitter de duración de periodos independiente y correlacionada descritos en Capítulo 2 (ver Sección
2.5.3). Los parámetros empelados para el modelo de duración de periodos correlacionada fueron:
a0 = 0.4513, a1 = 0.7331 y a2 = −0.4647, para una frecuencia de microtremor de 6 Hz y un
ancho de banda de 4 Hz según [16].

6.3. Gráficos de Bland-Altman

Ante el surgimiento de una nueva técnica o dispositivo para estimar una magnitud, ya sea tem-
peratura, presión arterial, o incluso el jitter vocal, es necesario contar con un método que permita
evaluar el nivel de concordancia entre el método nuevo y el método de referencia anterior. Una
manera efectiva y de uso muy difundido de realizar esta comparación entre un método novedoso y
otro método utilizado previamente, es mediante la gráfica de Bland-Altman [173].

El objetivo de esta gráfica es evaluar el comportamiento del error del nuevo método respec-
to al método de referencia. Lo deseable para un método nuevo es que dicho error sea lo menor
posible, idealmente cero. Esto reflejaría la exactitud del nuevo método. No obstante, también es
importante estudiar la dispersión del error cometido. Con el fin de estudiar tanto la exactitud como
la dispersión del error, Bland y Altman propusieron el uso de una gráfica del error vs. valor de
referencia.

La medida del error utilizada en el eje vertical puede ser simplemente la diferencia entre el
valor de referencia y la estimación del método nuevo, o una versión relativa, normalizando por el

1Archivo “43-a_n.wav” de Saarbruecken Voice Database [158].
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6.4. Metodología

La validación de un método de estimación de jitter utilizando señales de voz reales plantea
algunas dificultades. Dado que el verdadero nivel de jitter relativo de una señal real no es conoci-
do, la única forma de caracterizar la exactitud y precisión un nuevo método sobre señales reales
consiste en la comparación con otra medida de referencia utilizada como gold standard. Una po-
sible medición de referencia es la obtenida por el software PRAAT aunque, por lo descrito en la
Sección 2.5, es sabido que este método falla para la estimación de valores altos de jitter y depende
fuertemente de la frecuencia fundamental de la voz analizada. Por esa razón, una alternativa más
adecuada es evaluar nuevos métodos para estimación de jitter, o la comparación entre métodos
existentes, utilizando voces sintéticas cuyo valor de jitter es conocido de antemano [67–69].

Teniendo esto en cuenta, se llevaron a cabo una serie de experimentos numéricos empleando
señales de voz sintéticas cuyo valor de jitter relativo es conocido de antemano y puede variarse
a voluntad. Dichas señales fueron sintetizadas como se explicó anteriormente, mediante el mo-
delo fuente-filtro y los modelos de jitter descriptos en la Sección 2.5.3: el Modelo 1, donde la
duración de los periodos es una variable aleatoria con distribución Gaussiana y cada duración es
independiente de la del ciclo anterior, y el Modelo 2, en el que la duración de los periodos está
correlacionada con la duración de ciclos anteriores. El objetivo de utilizar dos modelos consistió
en estudiar la dependencia del desempeño del método con el modelo de perturbación.

Para demostrar que es posible estimar el jitter relativo a partir de la variación total de T0(t), se
realizó una comparación de métodos de estimación de jitter al aplicarse sobre un chirp lineal. Esto
se debe a que, para esa señal, es posible conocer exactamente su serie de periodos. En consecuen-
cia, puede calcularse sin error el jitter relativo obtenido en forma tradicional. Asimismo, es posible
hallar una solución analítica de la integral en la Ecuación (6.11) para calcular el jitter de variación
total, así como también aplicar el Algoritmo 3. Por lo tanto, el objetivo de este experimento fue
verificar que el jitter de variación total, calculado en forma analítica o numérica, se aproxima al
valor del jitter relativo determinado a partir de la serie de periodos.

Seguido de esto, se realizaron experimentos con señales de voz sintéticas. En primer lugar, se
determinaron los valores óptimos, para esta aplicación, de σ, proporcional al ancho de la ventana de
análisis, y de N , el orden de los operadores de synchrosqueezing. Luego, se comparó el desempeño
del método propuesto contra PRAAT, al aplicarse sobre señales con dos valores diferentes de F̄0

y dos rangos de jitter relativo. También se estudió la robustez al ruido de la técnica propuesta al
aplicarla sobre señales degradadas con ruido blanco real Gaussiano, para diferentes órdenes de los
operadores de synchrosqueezing. El último experimento realizado sobre voces sintéticas consistió
en la comparación entre el método propuesto y PRAAT para señales con F̄0 entre 75 Hz y 225 Hz.

Finalmente, como una evaluación preliminar, se empleó el método presentado anteriormente
para estimar el jitter relativo de señales de voz reales. El valor de jitter de referencia para este
experimento se obtuvo a partir de señales de electroglotografía adquiridas simultáneamente con las
señales de voz, ya que es posible obtener valores de jitter más confiables con PRAAT al utilizarse
estas señales más sencillas.

En resumen, se llevaron a cabo los siguientes experimentos:

1. Estimación de jitter de un chirp lineal.

2. Estimación de jitter de voces sintéticas:

a) Experimentos para encontrar los valores de σ y N óptimos para la estimación de jitter.

b) Comparación de desempeño con PRAAT para señales sin ruido (para F̄0 de 100 o
200 Hz y jitter verdadero entre 0.2 y 15.0 %).

c) Comparación de desempeño con PRAAT para señales con ruido.

d) Comparación de desempeño con PRAAT para F̄0 entre 75 y 225 Hz.
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3. Evaluación preliminar con señales reales (EGG en lugar de señal de voz como referencia).

6.5. Resultados

A continuación se describirán los resultados de los experimentos realizados. En primer lugar
se detallará la comparación, sobre un chirp lineal, entre el jitter relativo tradicional y el jitter de
variación total propuesto en este trabajo. En segundo lugar se describirá cómo se determinaron
empíricamente los parámetros σ y N para la estimación de F0(t) y su derivada mediante los opera-
dores de synchrosqueezing de orden superior. En tercer lugar, se exhibirán los resultados obtenidos
al comparar el método propuesto con PRAAT para señales sintetizadas con distintos modelos de
jitter, distintas frecuencias fundamentales y con diferentes rangos de jitter relativo verdadero. Por
último, se reportará la evaluación preliminar de la técnica descripta en este trabajo sobre señales
reales.

En adelante se utilizarán las siguientes medidas de error:

Error Relativo (ER):

ER =
(jitter verdadero − jitter estimado)

jitter verdadero
× 100 % (6.17)

Promedio de Error Relativo (MER):

MER =
1

J

J∑

j=1

ERj (6.18)

donde ERj es el error relativo obtenido para la estimación de jitter de la j-ésima señal.

Promedio del valor absoluto del Error Relativo (MAE):

MAE =
1

J

J∑

j=1

|ERj| (6.19)

donde |ERj| es el valor absoluto del error relativo obtenido para la estimación de jitter de la
j-ésima señal.

6.5.1. Estimación de jitter de un chirp lineal

Sea x(t) un chirp lineal dado por la expresión:

x(t) = cos(2πφ(t)) (6.20)

donde φ(t) = αt2 + βt. Entonces, su frecuencia instantánea está dada por la expresión φ′(t) =
2αt + β, y su derivada por φ′′(t) = 2α. En este caso, es posible encontrar una solución exacta para
la integral de la Ecuación (6.11) en términos de α y β (ver Apéndice A.4), de manera tal que el
jitter de variación total de esta señal es:

jitterV T
% ≈ 1

L − T̄0

VT [T0(t)]
L
0 × 100 % (6.21)

jitterV T
% ≈ 1

L − T̄0

[
1

β
− 1

β + 2Lα

]
× 100 %. (6.22)
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Error utilizando Error utilizando
β α Jitter la Ecuación (6.11) la Ecuación (6.22)

100
1 0.0197 % 1.72 % < 0.01 %
2 0.0390 % 1.48 % 0.02 %
4 0.0760 % 1.56 % 0.06 %

200
1 0.0050 % 0.20 % < 0.01 %
2 0.0099 % 0.79 % < 0.01 %
4 0.0195 % 0.84 % < 0.01 %

Tabla 6.1: Valor absoluto del error relativo de la estimación de jitter utilizando el método de la
variación total (VT) de la Ecuación (6.11) y la Ecuación (6.22) para un chirp lineal.

También es posible calcular el jitter relativo por el método tradicional dado en la Ecuación
(6.1), ya que el principio y fin de cada ciclo pueden ser determinados exactamente en este caso
como:

tj =
−β +

√
β2 + 4jα

2α
, (6.23)

con j ∈ N0 y, en consecuencia, la longitud de cada ciclo puede ser calculada como Tj = tj+1 − tj .
Por lo tanto, es posible obtener la secuencia de periodos para esta señal sencilla.

Si el enfoque desarrollado en este trabajo es válido, es decir, si es posible estimar el jitter a
partir de una aproximación de tiempo continuo del periodo fundamental en lugar de la secuencia
de periodos, entonces los valores de jitter medidos mediante la Ecuación (6.22) y mediante el Al-
goritmo 3 deberían aproximarse al valor dado por el método tradicional expresado en la Ecuación
(6.1).

La Tabla 6.1 consigna los valores de los parámetros α, β y el jitter estimado con dichos valores
para un chirp lineal como el descripto anteriormente. La cuarta y quinta columna muestra el valor
absoluto del error relativo estimado por medio de las Ecuaciones (6.11) y (6.22) respectivamente.
Se destaca que la estimación utilizando la Ecuación (6.22), que implementa una solución analítica
de la integral de la Ecuación (6.11), es bastante exacta, como puede verse de los bajos valores de
error de la última columna de la Tabla 6.1, donde el error más alto es de 0.06 %. Asimismo, la
estimación del jitter utilizando el Algoritmo 3 y la Ecuación (6.11), resultaron ser también exce-
lentes aproximaciones al valor real de jitter, aunque el error más alto en este caso es de 1.72 %.
Esta diferencia puede deberse mayormente al número de muestras que deben eliminarse del co-
mienzo y fin de la señal, con el objetivo de reducir el impacto de los efectos de borde que afectan
las estimaciones de la FI y su derivada (ver Sección 3.6).

6.5.2. Estimación de jitter de voces sintéticas

σ y N óptimos para la estimación de jitter relativo

Con el objetivo de encontrar un valor de σ que provea la mejor estimación del jitter relativo de
una señal, la relación entre este parámetro y el error en la estimación de jitter fueron estudiados.
Para ello, σ fue redefinido como:

σp = p
T̄0

√
2π

6
, (6.24)

donde p ∈ R
+ es simplemente el número de periodos fundamentales que caben dentro del ancho

efectivo de la ventana. El valor de p fue seleccionado empíricamente, minimizando la mediana
del MAE sobre un grupo de 2000 señales sintetizadas utilizando los Modelos 1 (1000 señales) y 2
(1000 señales) al variar p entre 2 y 4 con pasos de 0.02. Las señales de ambos modelos en este grupo
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Comparación con PRAAT (señales sin ruido)

Para ambos modelos de jitter descritos en la Sección 2.5.3, se estudió la estimación de jitter para
dos F̄0 diferentes y dos rangos de jitter verdadero. Los valores de F̄0 utilizados fueron 100 y 200
Hz, mientras que los rangos de jitter utilizados fueron [0.2 %, 1.2 %] y [1 %, 15 %]. Estos valores de
jitter fueron seleccionados en base a los niveles de jitter descritos en la literatura correspondientes
con voces sanas (entre 0.2 % y ∼ 1 %) y patológicas (mayores a 1 %) [16]. Esto resulta en cuatro
grupos de 250 señales sintetizadas por modelo, donde el verdadero jitter en cada grupo está en el
mismo rango ([0.2 %, 1.2 %] o [1 %, 15 %]) y comparte la misma F̄0 (100 Hz o 200 Hz).

Las Figuras 6.4 y 6.5 muestran las gráficas de Bland-Altman donde cada punto representa a una
señal [173]. También se muestra el MER en línea de trazos así como los límites de concordancia
(LoA, por sus siglas en inglés) en lineas de trazos y puntos. Los LoA indican aquí la dispersión del
error. Desde la Figura 6.4a hasta 6.4h se muestra, para el Modelo 1, el comportamiento de ambos
métodos (jitter por variación total y PRAAT) para valores de jitter en el intervalo [0.2 %, 1.2 %] y
ambas frecuencias fundamentales evaluadas. Los mismos resultados, pero para el Modelo 2, pue-
den apreciarse desde la Figuras 6.5a hasta 6.5h. Puede observarse que ambos métodos tienen un
desempeño similar para F̄0 = 100 Hz, siendo PRAAT ligeramente superior, con menor distancia
entre los LoA y un error sistemático más cercano a 0. Lo opuesto ocurre para F̄0 = 200 Hz, como
puede observarse de las Figuras 6.4c y 6.4d, para el Modelo 1, y 6.5c y 6.5d, para el Modelo 2,
donde PRAAT exhibe un sesgo más alto que el método de VT. Debe notarse que, para estos expe-
rimentos, se utilizaron operadores de FSST4 para la estimación de la FI y su derivada, siguiendo
los pasos resumidos en el Algoritmo 3.

Un resultado interesante puede observarse de la tercera y cuarta fila de las Figuras 6.4 y 6.5,
donde se muestra el desempeño de ambos métodos para valores de jitter entre 1 % y 15 %. Las
Figuras 6.4f, 6.4h, 6.5f y 6.5h revelan que PRAAT falla al estimar el jitter cuando el verdadero
valor de jitter es mayor a 8 % (para F̄0 = 100 Hz) y 5 % (para F̄0 = 200 Hz), sin importar el
modelo de jitter utilizado. En contraste, el método aquí presentado provee medidas de jitter con un
error sistemático que es cercano 0 para todo el rango de jitter, a la vez que mantiene una distancia
más angosta que PRAAT entre los LoA.
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Modelo 1: Duración de periodos independiente

F̄0 = 100Hz F̄0 = 200Hz

Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: [1, 15] Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: [1, 15]

VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT

MAE 2.55 1.71 2.96 9.24 2.80 6.31 2.18 29.57
95 % CI (2.28, 2.76) (1.56, 1.84) (2.63, 3.25) (8.01, 10.42) (2.46, 3.09) (6.04, 6.64) (1.68, 2.44) (27.31, 31.72)
MER 0.40 0.29 0.75 8.37 -2.30 -6.31 -1.08 26.63
95 % CI (-0.02, 0.82) (0, 0.57) (0.36, 1.18) (7.12, 9.45) (-2.59,-1.87) (-6.55,-6.08) (-1.34,-0.77) (24.30, 29.22)
U-LoA 6.62 4.81 6.87 34.40 2.31 1.77 3.70 60.56
95 % CI (5.09, 7.41) (1.20, 6.56) (4.38, 7.99) (31.76, 36.36) (1.77, 2.65) (-2.85,-0.67) (2.75, 4.46) (55.28, 64.00)
L-LoA -6.72 -3.21 -6.97 -3.23 -9.48 -10.71 -6.81 -9.21
95 % CI (-8.61,-4.18) (-3.75,-2.23) (-8.57,-4.28) (-4.30,-2.03) (-10.16,-8.42) (-11.30,-9.35) (-7.18,-4.46) (-9.88,-7.67)

Modelo 2: Duración de periodos autocorrelacionada

F̄0 = 100Hz F̄0 = 200Hz

Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: [1, 15] Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: [1, 15]

VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT

MAE 3.00 1.75 3.29 7.88 1.55 6.12 2.26 34.49
95 % CI (2.75, 3.26) (1.58, 1.92) (2.97, 3.63) (6.64, 9.12) (1.39, 1.70) (5.80, 6.37) (2.01, 2.45) (32.03, 36.95)
MER 2.31 0.45 1.21 6.92 -0.19 -6.12 -1.04 31.80
95 % CI (1.93, 2.73) (0.19, 0.70) (0.74, 1.72) (5.56, 7.92) (-0.04,-0.48) (-6.44,-5.80) (-1.38,-0.61) (29.22, 34.87)
U-LoA 8.78 5.63 8.79 29.81 3.88 2.18 3.31 61.68
95 % CI (7.73, 9.78) (4.39, 6.69) (7.26, 9.28) (27.26, 32.33) (2.96, 4.51) (-2.88,-1.73) (2.15, 3.9) (57.63, 64.52)
L-LoA -3.14 -3.28 -6.58 -2.94 -4.22 -10.21 -8.26 -9.38
95 % CI (-3.76,-2.44) (-3.61,-2.96) (-8.50,-4.20) (-3.58,-2.30) (-4.58,-3.89) (-11.92,-8.88) (-10.02,-5.40) (-10.69,-8.09)

Tabla 6.3: Resumen de los errores límites de concordancia (LoA) para los Modelos 1 y 2. Todos los
valores están dados en porcentajes. Se reportan los resultados para ambos métodos, rangos de jitter
y frecuencia fundamental promedio. U-LoA límite de concordancia superior, y L-LoA límite de
concordancia inferior. Los intervalos de confianza del 95 % están dados debajo de cada medición.

La Tabla 6.3 resume los resultados mencionados para los Modelos 1 y 2, y adicionalmente
muestra el MAE para cada grupo de señales sintéticas. Para el rango de jitter [0.2 %, 1.2 %] y
F̄0 = 100 Hz, ambos métodos tienen un desempeño similar y, como se indicó anteriormente, el
método propuesto resulta mejor para el caso de F̄0 = 200 Hz. A su vez, el error para PRAAT
aumenta al incrementar la frecuencia fundamental promedio. Por ejemplo, para el Modelo 1, el
MAE de PRAAT se incrementa desde 1.71 % (F̄0 = 100 Hz) a 6.31 % (F̄0 = 200 Hz) para jitter
en el rango [0.2, 1.2 %]. En contraste, el método aquí propuesto muestra un MAE similar para
ambas frecuencias: 2.55 % (100 Hz) y 2.80 % (200 Hz). Aun más, el método basado en la variación
total muestra un desempeño claramente superior a PRAAT en el rango de jitter verdadero [1 % -
15 %], siendo tanto el MER como el MAE más bajos en este caso. Adicionalmente, los límites de
concordancia se encuentran más cerca para dicho método para este rango de jitter, por lo que la
dispersión del error también es menor.

Comparación con PRAAT (señales con ruido)

Con el objetivo de evaluar la robustez al ruido del método propuesto, fueron sintetizadas se-
ñales con F̄0 = 100 Hz para ambos intervalos de jitter verdadero empleando el Modelo 1, y se
contaminaron con ruido blanco Gaussiano real para obtener relaciones señal a ruido de 20 a 50
dB, con pasos de 10 dB. El rango de SNR fue tomado basándose en estudios previos [69, 72]. La
Figura 6.6 muestra los boxplots del valor absoluto del error para cada SNR. Diferentes órdenes de
synchrosqueezing fueron utilizados para estimar la FI y su derivada para el método basado en la
variación total.

De la primera fila de la Figura 6.6 puede observarse que, para un jitter verdadero en el rango
[0.2 %, 1.2 %], el error para el método basado en VT tiene una mediana más baja para órdenes
más altos de synchrosqueezing (sin importar el valor de SNR), siendo el error más bajo aquél
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6.6. Discusión

Los resultados obtenidos sugieren que el método propuesto, basado en la VT de una apro-
ximación de mayor orden del periodo instantáneo, puede utilizarse para calcular el jitter de voces
sintéticas para niveles de jitter entre 0.2 % y 15 % con un desempeño superior al de PRAAT, el soft-

ware libre y gratuito más utilizado en la práctica clínica. La hipótesis detrás de este nuevo método
es que un nivel más elevado de jitter implica mayores oscilaciones en la frecuencia fundamental.
En consecuencia, para una ventana de análisis dada, una aproximación local polinomial debería
ajustarse mejor a la FI que una aproximación constante a trozos utilizada en la fórmula clásica de
jitter relativo. Esto resalta un defecto inevitable de la Ecuación (6.1): el uso de una aproximación de
orden cero para la FI. Con el propósito de mostrar las diferencias entre la aproximación constante
a trozos y una aproximación polinomial de orden superior para la estimación de jitter, se utilizó
PRAAT como referencia. El comportamiento heterocedástico del error observado en las Figuras
6.4f, 6.4h, 6.5f y 6.5h, que fue descripto con anterioridad en otros estudios [67, 72], evidencia los
problemas que conlleva utilizar una mala aproximación del periodo fundamental instantáneo. En
contraste con el caso de PRAAT, el error cometido por el método basado en VT parece no sufrir de
este problema, lo que permite una caracterización del error que es válida en todo el rango de jitter
analizado. Además parece ser menos sesgado que PRAAT para frecuencias fundamentales más
altas, como se muestra en la Tabla 6.3, lo que constituye otra ventaja del método aquí propuesto.

Los resultados para las simulaciones utilizando un chirp lineal de la Sección 6.5.1 reafirman la
intuición sobre la que se basa el método, es decir, que es posible estimar el jitter reemplazando la
secuencia de periodos por una mejor estimación del periodo fundamental instantáneo que pueda
reflejar mayores cambios en esta magnitud. Estos resultados fueron los mismos sin importar el
orden de synchrosqueezing utilizado. En contraste, los experimentos con señales reales muestran
que utilizar un valor de N = 4 redunda en mejores resultados cuando se trata de estimar el valor de
jitter que órdenes más bajos, reduciendo tanto el error como su varianza. Esto parece indicar que
aproximaciones locales de segundo y tercer orden no son suficientes, en general, para aproximar
la fase de voces sintéticas con los modelos empleados a lo largo de este trabajo. Adicionalmente,
la Tabla 6.2 y la Figura 6.3 muestran que cuanto más bajo es el orden de synchrosqueezing, más
angosta es la ventana para el error mínimo. Como fue explicado en la Sección 6.2.1, esto podría
ser una consecuencia de que ventanas más cortas favorecen la aproximación polinómica local de
la fase, limitada por el compromiso entre resolución frecuencial y temporal.

Los resultados mostrados en la primera fila de la Figura 6.6 muestran que el método basado
en VT es afectado por la presencia de ruido, particularmente para SNR bajas del orden de 20 dB
y en el rango de jitter verdadero entre 0.2 % y 1.2 %, donde la robustez del método propuesto es
menor a la de PRAAT. Esto puede ser consecuencia del impacto del ruido en los operadores de
FSSTN, así como de las perturbaciones causadas en la estimación de la cresta [127]. Sin embargo,
la presencia de estos niveles de ruido en un consultorio o instalación clínica debería ser poco
frecuente [176, 177].

A pesar de que es un hecho conocido que un orden más alto de FSSTN vuelve a los operadores
más sensibles al ruido [178], puede observarse de las Figuras 6.6a hasta la 6.6c que el desempeño
del método basado en VT mejora a medida que aumenta el orden desde N = 2 hasta N = 4 cuando
el jitter verdadero se encuentra en el intervalo [0.2 %, 1.2 %]. No obstante, esto no es evidente al
observar la segunda fila de la Figura 6.6 donde el verdadero valor de jitter se encuentra entre 1 %
y 15 %. Puede verse que, en ese caso, el desempeño para FSST4 es sólo ligeramente mejor que
para órdenes menores. Dado que estos resultados son similares al caso sin ruido, parece ser que la
mejora dada por el aumento del orden de los operadores utilizados para estimar la FI y su derivada
supera al impacto negativo del ruido para esta aplicación y para los valores de SNR considerados,
teniendo la presencia de ruido una influencia más significativa para niveles más altos de jitter.

La extracción del primer modo, es decir, el de menor frecuencia instantánea, para sintetizar
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x̃(t) alivia la interferencia entre modos adyacentes y es además equivalente a un filtrado pasabajos
de la señal. Este procedimiento produce una estimación de jitter más exacta que utilizando la señal
original. A la luz de la interpretación del jitter basada en la variación total, de la Ecuación (6.11),
una conclusión que puede guiar el procesamiento de la señal de voz para la estimación de jitter
es que cualquier estrategia de filtrado debe preservar la información del primer modo de la señal.
Siguiendo esta idea, la presencia de una cresta discontinua constituye una limitación del método,
dado que la fase no puede ser aproximada localmente por un polinomio en este caso. No obstan-
te, este tipo de señales son raramente analizadas en la práctica, dado que habitualmente se exige
cierto grado de periodicidad para calcular medidas como el jitter y el shimmer, por ejemplo que
las señales sean de tipo 1, según lo descripto en el Capítulo 2 [16, 42]. Otra situación problemática
podría surgir en el caso de señales en las que el primer modo no es el modo dominante. Este es
el caso para algunas señales reales, incluso para hablantes con fonación normal, cuando el efecto
de la modulación del tracto vocal reduce dramáticamente la amplitud de los coeficientes corres-
pondientes al primer modo en el espectrograma, mientras que se preservan los modos cercanos a
las frecuencias formantes del tracto [15]. Esto, sin embargo, puede superarse mediante el clásico
filtrado inverso [15] o por técnicas más modernas como la TFTC de-shape [132].

La necesidad de encontrar una buena aproximación de T̄0 no debe ser vista como una limitación
del método aquí propuesto, ya que este requisito es común a todas las medidas relativas de jitter
[5, 42, 93]. Asimismo, cualquier otro método diferente al empleado en el presente trabajo podría
haberse utilizado con el mismo propósito, como la autocorrelación o el cepstrum real [15].

6.7. Conclusión

En este capítulo se describió una nueva aplicación de los operadores de synchrosqueezing en el
marco de un método novedoso para la estimación del jitter relativo sin necesidad de segmentar en
ciclos la señal de voz. Esta nueva técnica fue basada en una generalización de la fórmula de jitter
relativo, interpretada como la variación total del periodo fundamental instantáneo T0(t). Luego,
esta nueva formulación puede expresarse en términos de la frecuencia fundamental instantánea y
su derivada, obtenidas a partir de los operadores de synchrosqueezing. Los resultados obtenidos
indican que el método propuesto posee un desempeño superior al software PRAAT al compararse
ambos métodos sobre señales de voz sintéticas y valores de jitter entre 0.2 % y 15 %. La robustez
al ruido del método también fue evaluada, obteniéndose resultados similares a PRAAT para SNRs
por arriba de 20 dB, empleando operadores de cuarto orden (FSST4). Asimismo, el método pro-
puesto es menos dependiente de la frecuencia fundamental de la voz analizada, habiéndose hallado
medianas del error menores a 5 % en voces con frecuencias fundamentales entre 75 Hz y 225 Hz.
Finalmente, una evaluación preliminar sobre señales de voz reales parece indicar que el método
tiene potencial para su uso en la práctica clínica. Parte de los resultados aquí reportados fueron
publicados en [179].
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Capítulo 7

Conclusiones y trabajos a futuro

7.1. Conclusiones

El análisis de perturbaciones permite obtener parámetros relevantes de la señal de voz que
reflejan la presencia de patologías en el aparato fonador y en otros sistemas asociados (nervio-
so, respiratorio, digestivo). Las características obtenidas mediante dicho análisis también permiten
medir de manera cuantitativa la calidad vocal, una aplicación de importancia para fonoaudiólo-
gos/as y otros profesionales de la salud de la voz. Como se ha visto, las principales hipótesis detrás
de las medidas de perturbación pueden resumirse como:

1. Hipótesis de periodicidad: La señal es aproximadamente periódica, es decir, una señal que
consiste en la repetición de una forma de onda con cambios pequeños entre ciclos.

2. Hipótesis de estacionariedad local: El parámetro cuya perturbación se desea estudiar se man-
tiene constante durante cada ciclo.

La primera se debe a que las medidas de perturbación necesitan de una sucesión con los va-
lores del parámetro perturbado para cada ciclo (ya sea frecuencia, amplitud máxima, etc), y en
consecuencia, los ciclos deben estar bien definidos. Por otra parte, la hipótesis de estacionariedad
local es necesaria para considerar dicha sucesión como una colección representativa de los valores
del parámetro para cada ciclo. En consecuencia, las series de valores del parámetro bajo estudio
pueden interpretarse como aproximaciones constantes a trozos de la versión instantánea de dicho
parámetro. Por ejemplo, la serie de periodos puede verse como una aproximación de orden cero
del periodo fundamental instantáneo, como se explicó en la Sección 6.2.

En este documento se han descrito dos desarrollos en torno a dichas hipótesis. La primera pro-
puesta (Capítulo 5) consiste en un sistema automático para la clasificación de voces en tres tipos,
que busca evitar el uso de medidas de perturbación sobre señales que no satisfagan la hipótesis
de periodicidad. Con ese fin, se propuso un conjunto de características como parámetros objetivos
para la clasificación. Luego se llevaron a cabo una serie de experimentos para evaluar el desempe-
ño de una máquina de vectores de soporte, entrenada a partir de dos conjuntos de señales (MEEI
[112] y SVD [158]) con un total de más de 1200 señales, para la tipificación automática de voces.
Los resultados obtenidos permiten afirmar que el enfoque es efectivo para la clasificación. Adicio-
nalmente, se sugirió un método que permita la aceptación o rechazo, por parte de un profesional de
la salud vocal, de la clase asignada automáticamente sobre la base de la probabilidad a posteriori
estimada a la salida del clasificador.

La segunda propuesta de esta tesis doctoral (Capítulo 6) pretende relajar la hipótesis de esta-
cionariedad del periodo fundamental empleada en la estimación de jitter relativo, una medida de
perturbación ampliamente difundida. Con ese fin, se propuso la reinterpretación del jitter relativo
como una cantidad proporcional a la variación total del periodo fundamental instantáneo. De esta
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forma, el nuevo método propuesto requiere que la fase de la señal sea aproximable localmente
mediante un polinomio de cuarto orden, permitiendo reflejar una mayor variabilidad del periodo
fundamental. Los experimentos realizados sobre señales sintéticas con jitter conocido indican que
el método propuesto es más robusto que PRAAT, el software libre y gratuito más difundido en la
práctica, para la estimación de jitter relativo sobre señales con niveles altos de jitter y en presencia
de ruido blanco Gaussiano en la señal.

A continuación se enumeran los principales aportes de esta tesis:

1. Se propuso una metodología para la clasificación automática de señales de voz en tres tipos,
basada en descriptores ampliamente utilizados en la práctica clínica y un clasificador lineal,
que constituye un nuevo estado del arte en el área.

2. Se demostraron resultados con experimentos intra e inter base de datos, permitiendo estu-
diar la capacidad de generalización del algoritmo propuesto y sentando un precedente para
investigaciones futuras: es necesario emplear distintos corpus de voces para validar nuevas
medidas para tipificación automática.

3. Se propuso el uso de la probabilidad a posteriori obtenida a la salida de una SVM como
medida de confianza en la clasificación. Esto constituye un paso más hacia la obtención de
un sistema capaz de asistir al profesional de la salud vocal que pueda utilizarse en la práctica.

4. Se introdujeron nuevas medidas de perturbación de la forma de onda: varianza normalizada
de la componente principal (VNCP) y el desvío estándar de una versión de tiempo corto de
VNCP (DSVNCP). Ambas fueron parte del conjunto de características más relevantes.

5. Se presentó una nueva forma de medir el jitter relativo, basada en la estimación de la fre-
cuencia fundamental instantánea y su derivada, que no requiere la determinación de puntos
fiduciarios.

6. Se propuso una forma novedosa de interpretar el jitter relativo como la variación total del pe-
riodo fundamental instantáneo. Esta nueva interpretación permitió la derivación del método
propuesto.

7. Se aportó evidencia de que el nuevo método no sufre las principales limitaciones del jitter
relativo basado en la estimación de la serie de periodos: dificultad para estimar valores de
jitter mayores a 5-8 % y aumento del error con la frecuencia fundamental.

8. El método propuesto es más robusto al ruido (para SNR> 20 dB y F0 = 100 Hz) que el
método clásico.

9. Se demostró una nueva aplicación de los operadores de synchrosqueezing a la señal de la
voz.

10. Los experimentos con señales de voz reales y patológicas aquí reportados, demuestran la
potencialidad del método para su uso clínico.

Mediante estos aportes se consumaron cada uno de los objetivos específicos establecidos en
el Capítulo 1. Con respecto a los objetivos específicos 1 y 2, debe destacarse que las caracterís-
ticas utilizadas en el sistema de análisis de condición de la voz descripto en el Capítulo 5 fueron
seleccionadas por su uso difundido en el estudio clínico de la salud vocal y por ser capaces de
traducir criterios subjetivos como la percepción de voces roncas o con ruido aéreo (CPP y HNR,
por ejemplo). No se utilizaron características basadas en otras señales provenientes del aparato fo-
nador, como la vibración en la piel de cuello o electromiogramas, quedando su exploración como
objetivo de futuros trabajos.
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Las nuevas características introducidas en el Capítulo 5, VNCP y DSVNCP pueden conside-
rarse como criterios novedosos para la clasificación de voces en tres tipos, a la vez que constituyen,
como se mencionó anteriormente, medidas de perturbación de la forma de onda. De esta forma se
cubrió el tercer objetivo específico consignado previamente.

El cuarto y último objetivo específico se satisfizo a partir del desarrollo presentado en el Capí-
tulo 6, en el que se presentó una nueva técnica para estimar la perturbación de la duración de los
ciclos, que no necesita la identificación de puntos fiduciarios sobre la señal y es capaz de estimar
valores de jitter relativo de hasta un 15 %.

Finalmente, a través de estos aportes se dio cumplimiento al objetivo general consignado en
el Capítulo 1, principalmente en la forma de contribuciones que permiten mejorar el análisis de
perturbaciones a partir del aprendizaje maquinal y el análisis tiempo-frecuencia.

7.2. Trabajos a futuro

Los trabajos desarrollados a lo largo de esta tesis doctoral no son, ni pretenden ser, defini-
tivos. En su lugar, son contribuciones que dejan abierta la posibilidad de nuevos aportes en las
direcciones planteadas. Considerando el desarrollo de algoritmos de clasificación automática en
los tres tipos descritos [42], estudios venideros deberían explorar con mayor énfasis la variabili-
dad interprofesional y su impacto en el desempeño del clasificador. Por ejemplo, mediante una
evaluación de la concordancia entre los especialistas y el sistema automático mediante un test de
kappa de Cohen/ Fleiss [180]. Asimismo, la evaluación de la consistencia de los observadores,
considerando las etiquetas en tiempos sucesivos, puede utilizarse para ponderar la clasificación de
los observadores, dándole más importancia a las etiquetas provenientes de aquellos observadores
más consistentes en detrimento de aquellos menos congruentes [181]. Dado que la forma de onda
de la señal se modifica con los cambios en las estructuras resonantes y articulares, otro aspecto a
evaluar en trabajos prospectivos es el uso de otras vocales.

Dejando de lado parte de la perspectiva considerada en este trabajo, también podrían evaluarse
otras posibilidades para la extracción de características y su clasificación. Si bien es cierto que
el enfoque presentado tiene como ventaja conservar cierta interpretabilidad de la clasificación al
utilizar descriptores bien difundidos y un clasificador lineal, sería posible la obtención de resul-
tados superadores empleando otro tipo de características y/ u otros algoritmos de clasificación no
lineales. Los coeficientes cepstrales de escala de mel [182] o la transformada scattering [114, 115]
proveen características espectrales que podrían utilizarse para la clasificación. De hecho, los co-
eficientes de scattering de primer nivel son equivalentes a los coeficientes cepstrales de mel [116].
Esta técnica permite extraer características de uso general con la exploración de unos pocos hiper-
parámetros necesarios para ajustar los coeficientes al problema de clasificación planteado. Estudios
previos muestran un excelente desempeño en señales de audio utilizando coeficientes scattering y
máquinas de vectores de soporte con kernel Gaussiano [116]. Aunque este enfoque perdería gran
parte de la interpretabilidad que ofrece la propuesta presentada en el Capitulo 6, tendría como be-
neficio el uso de un único tipo de características, lo que haría más fácil su extracción en la práctica.

Considerando la posibilidad de un cambio de paradigma en el futuro, la clasificación en tres
tipos podría reemplazarse por un criterio más objetivo y basado en un modelo computacional. Un
problema crucial de los algoritmos ajustados bajo el paradigma de aprendizaje supervisado es que
el sistema adquiere los sesgos del observador que clasificó las señales utilizadas como referencia.
Dado que el objetivo último de la clasificación en tres tipos es la discriminación de aquellas señales
que cumplen la hipótesis de periodicidad de aquellas que no la cumplen, una forma de estudiar esta
situación de forma directa consiste en el uso de modelos de señales periódicas. Modelos de este
tipo podrían ser la clásica serie de Fourier, así como también la transformada periódica basada en
series de Ramanujan [183, 184]. También existen modelos de señales aproximadamente periódicas

107



7.2. TRABAJOS A FUTURO CAPÍTULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

como wave-shape function [132]. Seleccionado el modelo, sería posible evaluar la bondad de ajuste
de este y utilizarla como criterio de discriminación.

La interpretación del jitter como la variación total de una aproximación del periodo fundamen-
tal instantáneo constituye un esfuerzo para expandir la definición de jitter desde un punto de vista
matemático, apoyado en el uso de técnicas de modelado de señales más modernas. Así, se forma-
lizó un método para la estimación de jitter relativo a partir de una versión de tiempo continuo del
periodo fundamental instantáneo, en lugar de la versión discreta que ofrece la serie de periodos.
Esta idea podría generalizarse a otras medidas de jitter (ver Sección 2.5.2), o a otras medidas de
perturbación (como el shimmer).

En el futuro se llevarán a cabo comparaciones adicionales entre el método propuesto y otros
algoritmos modernos para la estimación de jitter [185], como así también evaluaciones sobre con-
juntos de señales de voz reales para avanzar en su validación clínica. Algunos detalles a tener en
cuenta serían los casos de diplofonía (ver Sección 2.6.1) o de señales cuyo modo dominante, esto
es, el de mayor energía, no es el de frecuencia más baja, ya que en esos casos la detección de
la cresta necesaria para la estimación de F0(t) y su derivada es dificultosa. Una posible solución
consiste en la aplicación de una técnica de filtrado inverso, con el objetivo de cancelar el efecto del
tracto vocal. También podría explorarse el uso de técnicas más modernas como la TFTC de-shape

[132], que permite obtener la cresta del primer modo de manera más directa. Una vez superadas
las dificultades mencionadas, sería posible evaluar la estimación de jitter mediante la técnica pro-
puesta en el contexto de la separación en los tres tipos de voces. Los resultados de la selección de
características (ver Sección 5.5.1) muestran que el jitter relativo calculado con PRAAT no figura
entre las características más relevantes para la clasificación. Esto puede deberse a la ya discutida
insensibilidad de esa medida para valores de jitter altos. En consecuencia, una medida de jitter
capaz de reflejar mayores niveles de jitter podría ser más útil a la hora de realizar la tipificación de
señales.

Por otro lado, la estimación de la frecuencia fundamental instantánea a partir de los operadores
de FSST4 podría utilizarse para complementar algoritmos basados en la segmentación ciclo a
ciclo con el objetivo de lograr métodos híbridos más exactos. Por ejemplo mediante la evaluación
de una aproximación de F0(t) en los puntos fiduciarios calculados con los métodos tradicionales
[41]. Asimismo, nuevos avances en el cómputo de los operadores de FSSTN en presencia de ruido
podrían traducirse en estimadores de F0(t) y de jitter aún más robustos.
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Apéndice A

A.1. Umbral de la probabilidad a posteriori

Sea X es una variable aleatoria que representa la probabilidad a posteriori (p.p.) obtenida a la
salida de una SVM. Suponiendo dos densidades de probabilidad pA(X) y pB(X) unimodales, con
modas µA y µB respectivamente, y µA < µB.

pA(X) es la densidad de probabilidad de la p.p. dada una clasificación incorrecta, mientras
que pB(X) es la densidad de la p.p. dada una clasificación correcta (ambas son densidades de
probabilidad condicional, teniendo en cuenta que ya se conoce si la señal fue correcta o incorrec-
tamente clasificada). Se buscará un umbral c con el objetivo de minimizar la probabilidad de que
una p.p mayor a c se corresponda a una señal mal clasificada, y maximizar la probabilidad de que
corresponda a una señal correctamente clasificada.

Esto implica encontrar un valor de c que satisfaga:

arg min
c

PA(X > c), (A.1)

y
arg max

c
PB(X > c), (A.2)

donde PA(X > c) =
∫ 1

c pA(q)dq y PB(X > c) =
∫ 1

c pB(q)dq.
Dado que minimizar PA(X > c) implica maximizar PA(X < c) es posible encontrar un valor

de c maximizando la siguiente función:

W (c) = PA(X < c) + PB(X > c) = PA(X < c) + 1 − PB(X < c) (A.3)

Derivando W (c) con respecto a c e igualando a cero, encontramos el punto crítico en el que W (c)
alcanza un máximo como:

pA(c) = pB(c) (A.4)

es decir, aquel donde ambas densidades se intersecan.

A.2. Demostración de la Proposición 6.2.1

Demostración. Sean tk los valores t donde el chirp lineal x(t) = cos(2πφ(t)), con φ(t) = αt2+βt,
alcanza un máximo local como se describe en la Ecuación (6.23). Esto se desprende de que los
puntos para los que x(t) alcanza un máximo local satisfacen:

φ(t) = n ; n ∈ Z, (A.5)

y en consecuencia:
αt2 + βt − n = 0. (A.6)
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Luego, los valores de t que satisfacen esta última expresión se describen como:

tn =
−β ± √

β2 + 4αn

2α
, (A.7)

aplicando la fórmula resolvente para las soluciones de una ecuación cuadrática.
Considerando esto, para probar la Proposición 6.2.1, tomemos la diferencia entre dos máximos

locales sucesivos:

(tk+1 − tk) =

√
β2 + 4α(k + 1) − √

β2 + 4αk

2α
. (A.8)

Ahora, sea φ′(t) = 2αt + β, y s(t) =
1

φ′(t)
. Entonces:

s(tk) =
1√

β2 + 4αk
(A.9)

Demostremos la desigualdad (tk+1 − tk) < s(tk) en primer lugar
√

β2 + 4α(k + 1)
√

β2 + 4αk − (β2 + 4αk) < 2α (A.10)
(
β2 + 4αk

)2
+ 4α

(
β2 + 4αk

)
<
(
2α + β2 + 4αk

)2
(A.11)

0 < α2. (A.12)

Ahora probemos que s(tk+1) < (tk+1 − tk):
√

β2 + 4α(k + 1)
√

β2 + 4αk <
(
β2 + 4α(k + 1)

)
− 2α (A.13)

(
β2 + 4αk

)2
+ 4α

(
β2 + 4αk

)
<
(
β2 + 4αk + 2α)

)2
(A.14)

0 < α2. (A.15)

lo que finaliza la demostración.

A.3. Determinación de σ para la extracción de modo

Considerando a x(t) un tono ligeramente perturbado, su TFTC sera aproximadamente:

V g
x (t, f) = x(t)ĝ(t − φ′(t)), (A.16)

donde ĝ(f) es
ĝ(f) = e−σ2πf2

, (A.17)

teniendo en cuenta la ventana Gaussiana:

g(t) =
1

σ
e− π

σ2
t2

. (A.18)

De esta forma, el ancho en frecuencia del dominio de la señal en el plano tiempo-frecuencia
será aproximadamente el de ĝ(f). El desvío estándar de ĝ(f) estará dado por:

2stdĝ
2 =

1

πσ2

stdĝ =
1√
2πσ

. (A.19)
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y considerando su ancho efectivo como 6stdĝ, podemos despejar el valor de σ para que el dominio
de x(t) en el plano tiempo-frecuencia quede confinado a una franja de ancho aproximadamente
igual a F̄0 = 1

T̄0
:

6√
2πσ

=
1

T̄0

6T̄0√
2π

= σ, (A.20)

donde T̄0 es estimado previamente.

A.4. Jitter de variación total para un chirp lineal

Sea un chirp lineal x(t) = cos(2πφ(t)), con φ(t) = αt2 + βt, entonces:

F0(t) = φ′(t) = 2αt + β (A.21)

y
F ′

0(t) = φ′′(t) = 2α (A.22)

Luego, reemplazando en la Ecuación (6.11) y considerando α > 0 podemos calcular el jitter
de un chirp lineal como:

jitterT V ≈ 1

L − T̄0

∫ L

0

∣∣∣∣∣
2α

(2αt + β)2

∣∣∣∣∣ dt × 100 %

≈ 1

L − T̄0

∫ L

0

2α

(2αt + β)2
dt × 100 %

≈ 1

L − T̄0

∫ L

0

u′

u2

du

u′ × 100 %
(A.23)

con u = 2αt + β, luego:

jitterT V ≈ 1

L − T̄0

∫ L

0

1

u2
du × 100 %

≈ 1

L − T̄0

[
−1

2αt + β

]L

0

× 100 %

≈ 1

L − T̄0

[
1

β
− 1

2αL + β

]
× 100 %. (A.24)
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Apéndice B

Lista de abreviaturas

LPC Coeficientes de Predicción Lineal
EGG Electroglotograma

TFTC Transformada de Fourier de tiempo corto
MR Método de reasignación
SST Synchrosqueezing Transform

FSST Fourier-based Synchrosqueezing Transform

FSST2 Second order Fourier-based Synchrosqueezing Transform

FSSTN High order Fourier-based Synchrosqueezing Transform

SCVMC Selección de Características por Vecinos Más Cercanos
SVM Support Vector Machine

ROC Receiver Operator Characteristic

KKT Condiciones de optimalidad de Karush-Kuhn-Tucker
MEEI Massachusetts Eye and Ear Infirmary database

SVD Saarbruecken Voice Database

HNR Harmonics-to-Noise Ratio

CPP Cepstral Prominence Peak

VNCP Varianza Normalizada de la Componente Principal
DSVNCP Desvío Estándar de la Varianza Normalizada de la Componente Principal

VT Variación Total
ER Error Relativo

MER Media del Error Relativo
MAE Media del valor Absoluto del Error
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