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Resumen

La medicion del flujo glético es fundamental para el estudio de la voz pero su obtencién
directa es invasiva y compleja. Una alternativa no invasiva es el uso de acelerémetros en el
cuello, aunque la estimacion del flujo a partir de estas sefiales también presenta desafios.
El objetivo de este trabajo es desarrollar un método basado en aprendizaje profundo para
estimar la forma de onda del flujo glético a partir de las sefiales de un acelerémetro capta-
das en la superficie del cuello. Para lograr esto, se utiliz6 una base de datos existente con
sefales de voz y acelerometria para generar un conjunto de datos para el entrenamiento.
Las sefiales de flujo glético de referencia se obtuvieron aplicando el método de filtrado
inverso de fase cuasi-cerrada (QCP) a las senales de voz grabadas con micréfono. Se im-
plementé un sistema automatizado para procesar y validar las sefales. Posteriormente,
se disefo, entrend y optimiz6 una Red Convolucional Temporal (TCN) para aprender a
transformar las secuencias de la sefal de acelerémetro en las secuencias de flujo glético
correspondientes. Los resultados de la evaluacién muestran que el modelo puede estimar
la morfologia general del flujo gldtico. El rendimiento del modelo depende del género y
de la condicién vocal del hablante, observandose un mayor grado de error en las voces
femeninas con patologia. El trabajo demuestra la viabilidad de utilizar el modelo para

realizar un filtrado inverso sin necesidad de calibracion por sujeto.
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Abstract

The measurement of glottal flow is fundamental for the study of the voice, but its direct
acquisition is invasive and complex. A non-invasive alternative is the use of accelerome-
ters on the neck, although estimating the flow from these signals also presents challenges.
The objective of this work is to develop a method based on deep learning to estimate the
waveform of the glottal flow from accelerometer signals captured on the neck surface. To
achieve this, an existing database with voice and accelerometry signals was used to gene-
rate a dataset for training. The reference glottal flow signals were obtained by applying
the quasi-closed phase (QCP) inverse filtering method to the voice signals recorded with
a microphone. An automated system was implemented to process and validate the sig-
nals. Subsequently, a Temporal Convolutional Network (TCN) was designed, trained, and
optimized to learn how to transform the accelerometer signal sequences into the corres-
ponding glottal flow sequences. The evaluation results show that the model can estimate
the general morphology of the glottal flow. The model’s performance depends on the spea-
ker’s gender and vocal condition, with a higher degree of error observed in female voices
with pathology. The work shows the feasibility of using the model to perform inverse

filtering without the need for subject-specific calibration.

II



ELO308 Memoria de Titulacion

Glosario

ACC Acelerémetro.

BILSTM Red neuronal de memoria a corto y largo plazo bidireccional (Bidireccional

Long Short-Term Memory).

CCD Descomposicion basada en Cepstrum Complejo (Complex Cepstrum-based De-

composition).
CP Andlisis de fase cerrada (Closed phase).
GCI Instante de cierre glotal (Glottal Closure Instant).
GIF Filtrado inverso glotal (Glottal Inverse Filtering).
IAIF Filtrado inverso adaptativo iterativo (Iterative Adaptative Inverse Filtering).

IBIF Filtrado inverso basado en impedancia subglotal (Impedance-Based Inverse Filte-

ring).
LP Prediccion lineal (Linear Prediction).
LSTM Red neuronal de memoria a corto y largo plazo (Long Short-Term Memory).
MAE Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error).
MIC Micréfono.
MSE Error Cuadritico Medio (Mean Squared Error).
QCP Filtrado inverso de fase cuasi-cerrada (Quasi-Closed Phase).
RMSE Raiz del Error Cuadrético Medio (Root Mean Squared Error).
RNN Red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network).
TCN Red Convolucional Temporal (Temporal Convolutional Network).

WLP Prediccién lineal ponderada (Weighted Linear Prediction).
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1. Introduccion

La produccién de la voz humana es el resultado de un proceso coordinado que se origina
en los pulmones, los cuales suministran un flujo de aire que atraviesa la laringe. En esta
estructura se encuentran las cuerdas vocales, cuya vibracién modula dicho flujo y lo con-
vierte en una fuente de energia acustica [|1]. Esta sefial de excitacion, conocida como flujo
gldtico, es posteriormente filtrada por las cavidades del tracto vocal, que le otorgan sus
caracteristicas resonantes. Finalmente, la sefal acustica es radiada desde los labios hacia

el exterior [2].

El flujo glético contiene informacién fundamental sobre los patrones vibratorios de las
cuerdas vocales. Por esta razén, su andlisis permite caracterizar la produccién de la voz
en distintas aplicaciones. En el ambito clinico, por ejemplo, el estudio del flujo glético
es util para identificar diferentes tipos de fonacién, como la modal, soplada o tensa [3]].
Esto es relevante, ya que ciertos modos de fonacién pueden estar asociados al desarrollo
de trastornos vocales [4]. En el campo de la tecnologia, el flujo gldtico se utiliza para
mejorar la naturalidad de los sistemas de sintesis de voz y para extraer caracteristicas que

complementan a las del tracto vocal en tareas de reconocimiento de hablantes [S].

A pesar de su importancia, la medicion directa del flujo glético es compleja. La vibracion
de las cuerdas vocales ocurre a una velocidad muy alta y en una zona de dificil acceso, lo
que exige el uso de equipamiento especializado y a menudo invasivo, como la videoendos-
copia de alta velocidad [[1]. Para superar estas dificultades, se han desarrollado métodos
no invasivos para estimar el flujo glotico de manera indirecta. Una de las técnicas mas

extendidas es el filtrado inverso glotal (Glottal Inverse Filtering, GIF).

El filtrado inverso se basa en la idea de revertir computacionalmente el proceso de produc-
cién de la voz. Por ejemplo, a una sefial de voz, se le busca cancelar los efectos del tracto
vocal y de la radiacién en los labios para obtener una estimacién de la sefial de origen:
el flujo glético [[1]. Aunque estos métodos son atractivos por su simplicidad, presentan
limitaciones. Su rendimiento se degrada en voces con una frecuencia fundamental alta y
su precision depende de supuestos como la linealidad del tracto vocal y la independencia

entre la fuente y el filtro, los cuales no siempre se cumplen en la produccién de voz real

(5]

Una alternativa al uso de micréfonos es registrar las vibraciones de la superficie del cue-
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llo mediante un acelerémetro. Estas sefnales son menos sensibles al ruido ambiental, no
contienen informacién inteligible del habla (resguardando la privacidad del usuario) vy,
por lo tanto, son adecuadas para el monitoreo ambulatorio de la funcién vocal en condi-
ciones cotidianas[6]. Sin embargo, el filtrado inverso de sefiales de acelerdmetro también
enfrenta desafios. Los métodos existentes, como el filtrado inverso basado en impedancia
subglotal (IBIF), dependen de modelos fisicos que requieren una calibracién especifica
para cada sujeto y pueden ser sensibles a factores como la posicion del sensor o las pro-

piedades mecénicas de la piel.

En los ultimos afos, el aprendizaje profundo ha surgido como una alternativa a los en-
foques basados en modelos fisicos. Las redes neuronales profundas tienen la capacidad
de aprender relaciones complejas directamente a partir de los datos, sin necesidad de
asumir un modelo explicito del sistema fonador [7]. Esta propiedad las convierte en una
herramienta prometedora para abordar la tarea de filtrado inverso glotal, ya que podrian
aprender a mapear la sefal de un acelerémetro al flujo glético correspondiente, superando

algunas de las limitaciones de los métodos tradicionales.

2. Objetivos

El objetivo general de esta memoria es desarrollar un método basado en aprendizaje pro-
fundo para estimar la forma de onda del flujo glético a partir de sefales de acelerémetro

captadas en la superficie del cuello.

Para alcanzar este objetivo, se definen los siguientes objetivos especificos:

= Implementar un sistema automatizado para procesar y validar sefiales de voz y ace-
lerometria provenientes de una base de datos, con el fin de generar un conjunto de

datos apto para el entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo.

= Obtener senales de flujo glético de referencia aplicando el método de filtrado inver-

so de fase cuasi-cerrada (QCP) a las sefiales de voz registradas con micréfono.

= Disefiar, entrenar y optimizar una Red Convolucional Temporal (TCN) para apren-
der a transformar secuencias de la sefial de acelerdmetro en las secuencias de flujo

glético de referencia correspondientes.
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= Evaluar el rendimiento del modelo entrenado mediante métricas cuantitativas y
comparaciones visuales entre las estimaciones y las sefiales de referencia en un

conjunto de datos no utilizado durante el entrenamiento.
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3. Marco Teorico

En esta seccion se detallan los conceptos fundamentales necesarios para comprender el
problema, considerando las herramientas y enfoques disponibles que pueden contribuir al

logro del objetivo propuesto.

3.1. Flujo Glotal

La velocidad volumetrica del flujo glotal, o simplemente flujo glotal, se refiere al volumen
de aire que atraviesa la glotis por unidad de tiempo durante la vibracion de las cuerdas
vocales, medido en litros por segundo (L/s) [1]]. En la Figura se presenta un esquema
anatomico de la laringe en el que se identifican la glotis y las cuerdas vocales, mientras

que la Figura [IJp| muestra una imagen real de las cuerdas vocales en vibracién.

Front
Thyroid Vocal
Cartilage " Folds
'“O/
‘ Glottal
1m Slit
A
Arytenoid Cricoid
Cartilage Cartilage

(a) Esquema de la laringe humana visto (b) Vista superior real de las cuerdas
desde arriba. Tomado de [8§]]. vocales en vibracién. Tomado de [[1]].

Figura 1: Vista esquemadtica y real de la laringe humana desde arriba.

La glotis, el espacio entre las cuerdas vocales, cambia de tamafio segtin el movimiento de

estas, abriéndose o cerrdndose dependiendo de su separacion o aduccion.

Las cuerdas vocales pueden encontrarse principalmente en tres estados basicos: respira-
cidn, sonoridad y no sonoridad. En el estado de respiracion se mantiene una glotis amplia,

donde el aire proveniente de los pulmones fluye libremente a través de la glotis [8]].

Por otra parte, en el estado de sonoridad, las cuerdas vocales se aducen, es decir, se apro-
ximan para reducir o cerrar la glotis. La contraccién de los pulmones inicia el flujo de aire,
lo que provoca una acumulacién de presion por debajo de la glotis. Cuando esta presion
subglética supera un cierto umbral, las cuerdas vocales entran en un estado de vibracion

autosostenida. Esta vibraciéon modula el flujo de aire glotal, generando una serie de pul-

7
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sos cuasiperiddicos caracterizados por ciclos de apertura y cierre de las cuerdas vocales.
Como resultado, el flujo glotal adquiere una estructura cuasiperiddica que actia como la
fuente sonora que excita el tracto vocal [9]. Una representacion del flujo glotal se puede

observar en la Figura 2]

! T ] T T
Pitch Period ——
o 1.51- Closed i‘ Open Phase | | -Return Phase
=z Phase |
= 1 =
E.
-
051
(} ! ‘ |
0 10 15 20 25 30

Time (ms)

Figura 2: Representacion de la forma de onda del flujo glotal. Tomado de [8]].

A partir de la Figura se identifican tres fases: la fase glotal cerrada, correspondiente al
intervalo en el que las cuerdas vocales permanecen completamente cerradas, impidiendo
el paso del flujo de aire. La fase glotal abierta, que inicia cuando el flujo de aire deja de
ser nulo y aumenta progresivamente hasta alcanzar su velocidad maxima. Y la fase de
retorno, que abarca desde el momento en que se alcanza dicha velocidad méxima hasta
el cierre completo de las cuerdas vocales. Cabe sefialar que esta secuencia representa una
generalizacion del comportamiento del flujo glotal. En algunos casos, como se verd mds

adelante, puede no observarse un cierre completo de las cuerdas vocales.

La duracién de un ciclo glotal se denomina periodo de tono, y su reciproco corresponde
a la frecuencia fundamental. Diversos factores influyen en la velocidad de oscilacion de
las cuerdas vocales, tales como la tension muscular, la masa de las cuerdas vocales y la
presion del aire detrds de la glotis, proveniente de los pulmones y la trdquea. El rango
tipico de frecuencia fundamental en humanos varia entre aproximadamente 60 Hz y 400
Hz. Generalmente, los hombres presentan una frecuencia fundamental mas baja que las

mujeres debido a que sus cuerdas vocales son mds largas y mas masivas [8].

El estado de no sonoridad es similar al de respiracion, en tanto que las cuerdas voca-
les permanecen separadas. Sin embargo, en algin punto del tracto vocal se produce una
constriccién que genera turbulencia [3], lo que da lugar a los sonidos fricativos. Por ejem-

plo, en la produccién de /s/, las cuerdas vocales permanecen separadas y se produce una
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constriccion con la punta de la lengua, lo que genera la turbulencia caracteristica de este

sonido [10].

Como se explicé anteriormente, el flujo glotal se define como el volumen de aire que
atraviesa la glotis por unidad de tiempo durante la vibracién de las cuerdas vocales. Por
ello, el andlisis de filtrado inverso glotal se enfoca especificamente en el estado sonoro
de las cuerdas vocales, es decir, en la fonacion, entendida como la produccion de sonido
a partir de las vibraciones de las cuerdas vocales generadas por cambios en la presion
del aire [[L1]]. En particular, se estudian las vocales, ya que se producen en este estado
de sonoridad y, acusticamente, presentan mayor duracion y energia en comparacion con
otros segmentos del habla [[1]], lo que las hace especialmente adecuadas para el estudio del

flujo glotal.

La fonacion puede variar tanto en intensidad como en tipo (lo que se conoce también co-
mo calidad vocal), en funcién de la activacion de los musculos laringeos y del esfuerzo
respiratorio [12]. Dado que el flujo glotal contiene informacion relevante sobre los patro-
nes vibratorios de las cuerdas vocales, cada tipo de fonacidn se asocia con una forma de
onda caracteristica y con propiedades espectrales especificas [[13]. Es importante tener en
cuenta los tipos de fonacidn, ya que la forma de onda del flujo glotal asociada a cada uno

puede comprometer la eficacia de los métodos de filtrado inverso.

Algunos de los tipos de fonacion que puede producir el ser humano son la modal, la so-
plada, la tensa, la crujiente, el falsete, entre otros. Estas variantes se sitdan a lo largo de
un continuo de calidad vocal, en el cual, la fonacién soplada y la fonacién presionada
(o tensa) representan los extremos opuestos. La fonacion modal se considera el punto de
referencia al comparar distintos tipos de fonacién, dado que se caracteriza por una vibra-
cion periddica de las cuerdas vocales, baja tension laringea y un cierre glotal abrupto. En
el extremo, la fonacion soplada implica una menor tensién laringea y un cierre glotal in-
completo, lo que genera ruido turbulento y, a diferencia de la fonacién modal, hace que la
estructura arménica sea mas prominente en las bajas frecuencias. En cambio, la fonacién
presionada presenta una mayor tension aductiva y longitudinal, con un cierre glotal mas
brusco, lo que acentda los arménicos de alta frecuencia [[12]]. La Figura [3] muestra los es-
pectrogramas de los flujos glotales estimados correspondientes a las fonaciones soplada,

modal y presionada, respectivamente.
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Figura 3: Espectrogramas de flujos glotales estimados correspondientes a las fonaciones
soplada (breathy), modal y presionada (pressed), respectivamente. Se observa un aumento
progresivo en la energia de los armonicos superiores desde la fonacion soplada hacia
la presionada, reflejando diferencias en el grado de cierre glotal y la tension laringea.
Tomado de [12]].

Una forma complementaria de analizar esta sefial es mediante su derivada temporal, la
cual estd estrechamente asociada a la sefial actstica radiada en los labios [1]], aspecto que
se abordard con mayor detalle en la siguiente seccion. La Figura | muestra una represen-

tacion de un ciclo del flujo glotal junto con su derivada temporal.
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Figura 4: Representacion de un ciclo del flujo glotal y su derivada. Tomado de [3].

La derivada del flujo glotal resalta los eventos de apertura y cierre de las cuerdas vocales.
En particular, el instante de cierre glotal (GCI por sus siglas en ingles) corresponde al ins-
tante en que las cuerdas vocales se cierran bruscamente, generando una excitacion similar
a un impulso en el sistema del tracto vocal [[14]. Este instante permite, por ejemplo, sin-

cronizar el andlisis de la sefial con los ciclos glotales, estimar pardmetros del flujo glotal

10
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o incorporar informacién de la fuente glotal en aplicaciones como el reconocimiento de

hablantes y el andlisis expresivo del habla [35]].

Con el flujo glotal, su derivada y los GClIs, uno de los pasos fundamentales es la etapa
de parametrizacion, que consiste en describir cuantitativamente la forma del flujo glo-
tal mediante un conjunto de pardmetros representativos. Estos incluyen tanto parametros
temporales como espectrales, los cuales capturan distintas propiedades dindmicas y acus-
ticas del flujo. Estos pardmetros permiten, por ejemplo, caracterizar el tipo de fonacién
[[12]], detectar alteraciones asociadas a trastornos de la voz [4] o evaluar métodos de fil-
trado inverso [13]. En la Tabla[l] se resumen algunos pardmetros glotales utilizados junto

con una descripcion.

Tabla 1: Pardmetros temporales y espectrales del flujo glotal.

Parametro Tipo Descripcion

Open Quotient (OQ) | Temporal Proporcién del ciclo glotal durante el cual la

glotis estd abierta.

Closing  Quotient | Temporal Duracion relativa de la fase de cierre del ciclo
(ClIQ) glotal.
Speed Quotient (SQ) | Temporal Relacion entre las fases de apertura y cierre del

ciclo glotal.

Normalized =~ Am- | Temporal Relacién entre la amplitud peak del flujo glotal
plitude Quotient y la velocidad de cierre, normalizada por el pe-
(NAQ) riodo.

H1-H2 Espectral Diferencia de amplitud entre el primer y segun-

do armonico.

Harmonic Richness | Espectral Proporcién de energia entre los arménicos su-
Factor (HRF) periores y el fundamental.
Spectral Tilt (ST) Espectral Pendiente del espectro de magnitud.

El flujo glotal constituye una sefial de alto interés por su aplicacién en contextos clinicos
y tecnoldgicos, pero acceder directamente a esta sefial resulta complejo. La vibracion
de las cuerdas vocales ocurre en una regién dificil de acceder sin técnicas invasivas y
equipamiento especializado [1]], y el flujo glotal en si no puede ser medido de forma

directa durante el habla natural. Esta limitacion ha motivado el desarrollo de métodos
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indirectos de estimacion, siendo el filtrado inverso glotal (Glottal Inverse Filtering, GIF)

una alternativa no invasiva para obtener el flujo glotal.

3.2. Filtrado Inverso Glotal

El filtrado inverso es una técnica que, a partir de una sefial adquirida por un sensor (como
un micréfono o un acelerémetro), busca estimar la sefial original que dio lugar a dicha
medicién. Para ello, se modela el sistema que modificé la sefial original durante su pro-
pagacion hasta el sensor, y se invierten sus efectos mediante la aplicacion del modelo
inverso. De esta forma, se obtiene una estimacién de la sefal original. A continuacién,
se revisan en detalle los enfoques de filtrado inverso aplicados tanto a sefiales acusticas
captadas por micr6fono como a sefiales de aceleracion superficial registradas mediante
sensores en el cuello, considerando sus fundamentos, modelamientos y limitaciones par-

ticulares.

3.2.1. Filtrado inverso glotal para seiales de micréfono

El micréfono es una opcidn directa y accesible para capturar la sefial necesaria para la
estimacion de la fuente glotal mediante filtrado inverso. En este contexto, el objetivo es
estimar la sefial de la fuente glotal a partir de la sefial acustica capturada por el micr6fono.
Segun la teorfa acustica del habla, esta sefial puede modelarse como el resultado de aplicar
un filtro, que incluye tanto el efecto del tracto vocal como la radiacion en la abertura bucal,
a una fuente sonora (la sefial glotal) [2]]. Bajo este enfoque, las técnicas de filtrado inverso
buscan eliminar las contribuciones del tracto vocal y de la radiacion presentes en la sefial

registrada por el micr6fono, con el fin de obtener una estimacion de la fuente glotal.

De esta manera, el proceso de filtrado inverso depende de cdmo se modela el tracto vocal
y la radiacidn en la abertura bucal. Por lo tanto, es fundamental comprender su funciona-

miento en la produccion de voz.

El tracto vocal incluye la laringe, la faringe, las cavidades orales y nasales. En la produc-
cién de voz, este sistema actia como un filtro resonante que “colorea” la fuente sonora
(flujo glotal), otorgéndole las caracteristicas acusticas que permiten al ser humano trans-
mitir informacién. Desde un enfoque simplificado, puede modelarse como un filtro lineal

con resonancias, cuyas frecuencias se denominan formantes. Estos formantes correspon-
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den a los polos de la funcion de transferencia del sistema, y sus frecuencias (F1, F2, etc.)
dependen de la configuracion articulatoria adoptada para producir cada vocal. La posi-
cion de la lengua, la mandibula y los labios modifica las cavidades resonantes del tracto
vocal, generando variaciones en los formantes segtin la vocal emitida. La variacién de los
formantes se visualiza en diagramas como el de la Figura[5] que representa el espacio de
formantes F1-F2 para diferentes vocales del inglés. Ademas, la frecuencia de los forman-
tes disminuye a medida que aumenta la longitud del tracto vocal, lo que explica por qué,

en promedio, los hombres presentan formantes més bajos que las mujeres para las mismas

vocales|8]].
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Figura 5: Diagrama de formantes F1-F2 para vocales del inglés. Tomado de [[16]

Desde la perspectiva del filtrado inverso, el modelado del tracto vocal se centra en estimar
un filtro que elimine las resonancias (formantes) y anchos de bandas del tracto vocal, con
el fin de recuperar la fuente glotal original. Una de las técnicas mds utilizadas para este
proposito es la prediccion lineal (LP, por sus siglas en inglés), que modela el tracto vocal

como un filtro de solo polos de orden p.

LP modela cada muestra de la sefial de voz como una combinacién lineal de las p muestras
anteriores, ajustando los coeficientes de dicha combinacién para minimizar el error de
prediccion dentro de una ventana temporal corta (tipicamente de 20 a 30 ms), en la que
se asume estacionariedad [[17]. Asi, se estima un conjunto de coeficientes que representa
de manera 6ptima las caracteristicas resonantes del tracto vocal. El pardmetro p permite
controlar la complejidad del modelo, un valor mayor permite capturar mas detalles del

espectro, pero incrementa el riesgo de sobreajuste.

Por otra parte, el flujo de aire, modulado por el tracto vocal, se transforma en una sefial
de presion sonora al salir por la boca hacia el campo libre. Esta transformacién, conocida

como radiacion por la boca, estd regida por principios de dindmica de fluidos. En el con-
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texto del filtrado inverso glotal, este fendmeno se modela como un diferenciador, ya que
se asume que las variaciones de presion son proporcionales a la derivada del flujo de aire
[18]. Como consecuencia de esta operacion, se pierde la componente DC del flujo glotal
al propagarse hacia el campo libre [19]. Para compensar el efecto de la radiacion durante

el filtrado inverso, es necesario integrar la sefial registrada.

A continuacion, se describen algunos de los métodos clasicos utilizados en el estado del
arte para realizar filtrado inverso en sefales de micréfono, seguidos de una evaluacion

comparativa basada en dos articulos relevantes.

3.2.2. Métodos de filtrado inverso para seiiales de micréfono

= Closed phase (CP) analysis [20, [1]:Calcula un modelo del tracto vocal mediante
LP sobre las muestras correspondientes a la fase cerrada del ciclo glotal (flujo nulo).
Esta fase se considera Optima para la estimacion del filtro vocal, ya que la influencia
del flujo es minima en la sefial de voz. Sin embargo, la deteccion precisa de dicha
fase puede verse comprometida cuando su duracion es muy breve y no se cuenta
con un numero suficiente de muestras, como ocurre en fonaciones con frecuencia
fundamental elevada o en fonaciones de tipo soplado, donde la fase cerrada puede

ser inexistente.

= Iterative adaptative inverse filtering(IAIF) [21]: Este método estima el flujo glo-
tal mediante un proceso de dos iteraciones. En la primera, se modela el efecto del
flujo glotal en la sefial de voz utilizando LP de primer orden. Esta estimacion se
elimina de la sefial mediante filtrado inverso. Luego, sobre la sefial ya filtrada, se
aplica un LP de orden superior para obtener un primer modelo del tracto vocal. Con
este modelo, se obtiene un primer estimado del flujo glotal al cancelar los efectos
del tracto vocal y la radiacién labial de la sefial original. Este estimado inicial sir-
ve de base para la segunda iteracion, en la cual se vuelve a modelar el flujo glotal
usando un LP de orden dos o cuatro. Nuevamente, se elimina su contribucién por
filtrado inverso, y se estima otra vez el tracto vocal con un modelo de orden ma-
yor. Finalmente, se aplica filtrado inverso sobre la sefal original para cancelar la

radiacion labial y el tracto vocal, obteniendo asi el flujo glotal estimado.

= Quasi-Closed Phase (QCP) analysis [22]: Este método, basado en CP, utiliza el
Weighted Linear Prediction (WLP) para modelar el tracto vocal. El uso de WLP
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permite enfatizar determinadas contribuciones de la sefal, lo que facilita resaltar
las muestras que corresponden a la fase cerrada del ciclo glotal, donde la seial de
voz estd dominada por el tracto vocal. Para lograrlo, aplica una funcion de pondera-
cién llamada Attenuated Main Excitation (AME), que construye una forma de onda
temporal disefiada para reducir la contribucion de las muestras de voz ubicadas en

la vecindad de la excitacion principal del tracto vocal, es decir, en torno a los GCls.

QCP estima directamente el flujo glotal mediante el filtrado inverso de la sefial de
voz, utilizando un modelo del tracto vocal de alto orden obtenido a través de WLP y
cancelando el efecto de la radiacion labial. El método requiere conocer los instantes

de cierre glotal y definir tres pardmetros que controlan la funcién AME:

* Position Quotient (PQ): determina la posicion relativa donde comienza la sec-

cion no atenuada.

* Duration Quotient (DQ): controla la duracién relativa de la seccién no atenua-

da.
* Ramp Quotient (RQ): define la duracion relativa de la rampa de transicion que

conecta las zonas atenuada y no atenuada en cada ciclo de voz.

En la Figura[f] se puede observar una representacion de la derivada del flujo glotal

y la funcién AME entre dos GCIs consecutivos.
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Figura 6: Representacion de la derivada del flujo glotal (LF') y de la funcion AME
(W, am E) entre dos instantes de cierre glotal consecutivos (GClIs). Tomado de [22].

= Complex Cepstrum-based Decomposition (CCD) [23, [15]: Este método aplica
una descomposicién en cepstrum complejo a segmentos de sefial de voz con el fin
de separar sus componentes de minima y méxima fase, asociadas respectivamente

al tracto vocal (respuesta causal) y al flujo glotal durante la fase abierta (respuesta
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anticausal). El procedimiento consiste en aplicar la transformada discreta de Fourier
a un segmento de sefial de voz centrado en el GCI, seguida del logaritmo complejo
y su transformada inversa. Luego, se extrae uinicamente la parte anticausal del ceps-
trum correspondiente al flujo glotal durante la fase abierta. Finalmente, se aplica la
exponencial compleja e inversion de Fourier para recuperar la estimacion temporal

del flujo glotal.

Los métodos de filtrado inverso presentan limitaciones que deben tenerse en cuenta al
estimar el flujo glotal a partir de sefiales de micr6fono, especialmente bajo condiciones
que afectan la estructura del ciclo glotal o la calidad de la sefal. Debido a la dificultad
de acceder experimentalmente al flujo glotal real, la validacién de estos métodos se rea-
liza mediante simuladores de voz que permiten generar sefiales sintéticas con referencias
controladas. A continuacién, se describen dos evaluaciones relevantes reportadas en la
literatura, que permitirdn justificar la seleccion del método utilizado en este trabajo para
obtener las referencias de flujo glotal. Cabe mencionar que estos estudios analizan algu-
nas variantes de los métodos mencionados, dichas variantes no se describen ya que no

forman parte del desarrollo principal de este trabajo.

Uno de estos estudios es el realizado por Chien et al. (2017) [[15], quienes evaluaron
los métodos CP, IAIF, CCD, Sparse Linear Prediction (SLP) y Weighted Linear Predic-
tion (WLP), siendo estos dos ultimos variantes del enfoque QCP. Para ello, generaron un
conjunto de 750 vocales sostenidas (correspondientes a /i/, /e/, /e/, /d/, lo/ 'y /u/) y 125
oraciones sintéticas, estas ultimas derivadas de una Unica oracion en aleman (Lea und
Doreen mogen Bananen) utilizando VocalTractLab, un sintetizador articulatorio que im-
plementa un modelo tridimensional del tracto vocal y modelos biomecanicos de la laringe

para generar sefales de voz a partir de configuraciones articulatorias [24].

Las sefales se sintetizaron variando la frecuencia fundamental, la presién subglética y la
calidad vocal, de modo de evaluar el desempefio de los métodos bajo distintas condiciones
fisioldgicas y fonatorias. La deteccion de los GCls (y de los instantes de apertura glotal,
necesarios en CP para marcar el fin de la fase de cierre) se realizé mediante el algoritmo
YAGA para los métodos CP, SLP y WLP, mientras que el método CCD utiliz6 el algoritmo
de SEDREAMS. Ambos algoritmos permiten estimar estos instantes a partir de la senal
de voz. IAIF, por su parte, no requiere deteccion de GClIs. Ademas, los autores evaluaron

la robustez de los métodos frente a errores en la deteccion de los GClIs.
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Las formas de onda estimadas fueron alineadas en el tiempo y normalizadas en amplitud
respecto a la referencia, y se calcul6 el Mean Absolute Error-Waveform (MAE-WAVE)
el cual mide error considerando las diferencias entre cada ciclo de las senales. Ademas,
se emplearon métricas basadas en pardmetros glotales como NAQ, H1-H2 y HRF. Las

conclusiones mds relevantes para el presente trabajo son:

= [ os algoritmos evaluados presentan errores MAE-WAVE del orden de 30 % en vo-
cales sostenidas y 40 % en habla continua. El método CP demostré el mejor de-
sempefio global en vocales sostenidas, mientras que SLP fue el mas efectivo para

el habla continua.

= El desempeiio de los algoritmos se ve afectado en las vocales cuyo primer formante
presenta una frecuencia baja. Los autores explican que esta formante baja se super-
pone con la energia de baja frecuencia del flujo glotal, lo que dificulta el proceso de
filtrado inverso. En particular, las vocales cerradas y redondeadas (/o/, /u/) registran

errores superiores a 0.4 en MAE-WAVE en todos los casos evaluados.

= Todos los métodos mostraron un rendimiento aproximadamente constante frente a
variaciones en la calidad vocal y la presion subglética, con la excepciéon del CCD,
cuyo desempeiio se deterioré notablemente en condiciones de voz susurrante o de
baja presion subglética. Los autores explican que esto se debe a que, bajo dichas

condiciones, las suposiciones en las que se basa el CCD dejan de ser validas.

= [os métodos muestran una degradacion en el desempeifio a medida que aumenta la
frecuencia fundamental. Los autores explican que esto ocurre porque los arménicos
se vuelven mas dispersos en el espectro, lo que dificulta la estimacion del contorno

espectral.

= SLP presenta la menor dependencia del error introducido en los GCIs, mientras que
CP, WLP y CCD muestran aumentos pronunciados del MAE-WAVE a medida que

el error aumenta. Cabe notar que IAIF no depende de los CGls.

Mais recientemente, Freixes et al. (2023) [23] evaluaron los métodos IAIF, IOP-IAIF,
GFM-IAIF, QCP y ST-QCP. Para ello, utilizaron el primer repositorio del conjunto de
datos OPENGLOT. OPENGLOT, desarrollado en 2019 por Alku et al. [26], es una pla-

taforma de acceso abierto disenada para la evaluacion de algoritmos de filtrado inverso
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aplicados a sefiales de voz. Esta plataforma se compone de cuatro repositorios que in-
tegran tanto datos sintéticos generados mediante modelos computacionales como graba-
ciones reales. El primer repositorio contiene vocales sintéticas generadas utilizando el
modelo computacional de flujo glotal de Liljencrants-Fant (LF). Estas vocales fueron fil-
tradas mediante tractos vocales modelados como filtros de solo polos de octavo orden,
configurados con cuatro formantes. El conjunto incluye seis vocales (/a/, /e/, /i/, /o/, lu/,
/®/), cuatro tipos de fonacion (whispery, breathy, normal y creaky). También se considerd
un rango progresivo de frecuencias fundamentales. Para representar ambos géneros, los
autores utilizaron configuraciones especificas de frecuencias formantes correspondientes

a voces masculinas y femeninas. En total, se generaron 672 muestras.

Para evaluar los métodos, los autores propusieron una metodologia de anélisis en dos
etapas. En la primera, se realizé una optimizacién de pardmetros para cada algoritmo con
el objetivo de minimizar el MAE-Wave, métrica utilizada en la evaluacion previamente
presentada. En la segunda etapa, utilizando los pardmetros 6ptimos, se calcularon distintas
métricas de error sobre las sefales de flujo glotal estimadas. Estas incluyeron la distancia
RMS relativa entre la sefial glotal estimada normalizada y la sefal de referencia para cada
periodo, determinada a partir de los GCls, asi como cuatro métricas adicionales basadas
en parametros glotales: NAQ, H1-H2, HRF y ST. Las conclusiones mds relevantes para

este trabajo son:

= [.os métodos basados en QCP superaron significativamente a las variantes de IAIF

en la mayoria de las métricas y condiciones analizadas.

= Al igual que en el trabajo anterior, el desempefio de todos los métodos disminuy6
con el aumento de la frecuencia fundamental. Esta degradacién fue mds pronun-
ciada en voces femeninas. Drugman et al. [27] sefialan la dificultad adicional de
aplicar el filtrado inverso en este tipo de voces y explican que, debido a la menor
duracion de los ciclos glotales, el tracto vocal no tiene tiempo suficiente para volver
a su estado inicial entre excitaciones consecutivas. A esto se le suman las frecuen-
cias formantes mds altas, resultado de un tracto vocal més corto, como se explicd
en la seccion[3.2.1] A pesar de esto, los métodos QCP demostraron un rendimiento

mds estable en el rango de frecuencias fundamentales estudiado.

= Las vocales /i/, /e/ y /®/ (en voces femeninas) y /i/ y /u/ (en voces masculinas)

presentaron los mayores errores, especialmente en los métodos IAIF. Al igual que
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en el trabajo anterior, los autores atribuyen este comportamiento a la cercania del
primer formante a la regién espectral del flujo glotal, dificultando la separacion

fuente-filtro.

= Aunque las variantes I[OP-IAIF y GFM-IAIF mejoraron en algunos aspectos al IAIF
original, siguieron siendo superadas por los métodos QCP. Cabe destacar que, en
el corpus femenino, QCP supera a QCP-ST incluso en el error ST, mientras que en
el corpus masculino ocurre lo contrario, donde QCP-ST obtiene mejores resultados

en algunas métricas especificas.

Los estudios presentados resultan relevantes para este trabajo no solo porque permiten
comparar el desempefio de distintos métodos de filtrado inverso bajo diversas condiciones,
sino también por las metodologias empleadas, las cuales aportan elementos clave sobre
como implementar y ajustar los algoritmos. En particular, es importante destacar que el
segundo estudio optimizd los pardmetros de los métodos evaluados, lo cual naturalmente
conduce a mejores resultados. Sin embargo, este tipo de optimizacién no es posible en
este trabajo, ya que no hay una referencia verdadera del flujo glotal. En contraste, el
primer estudio utilizé pardmetros predefinidos, un enfoque que se alinea con lo que debera

adoptarse aqui.

Debido a las limitaciones de los métodos de filtrado inverso, en los dltimos afios se han
explorado nuevas técnicas para estimar el flujo glotal a partir de sefiales de voz. Si bien
estas propuestas no se analizardn en detalle, por no constituir el enfoque central de este
trabajo, es relevante mencionar que recientemente se han desarrollado métodos basados
en redes neuronales profundas para este propdsito [28]]. Estas estrategias serdn retomadas
en la seccién [3.3] dado que guardan una estrecha relacién con la metodologfa empleada

en el presente estudio.

Por otro lado, el uso de sefiales de acelerometro ha surgido como una alternativa viable
para la estimacidn del flujo glotal, especialmente en contextos donde las sefiales acusticas
captadas por micréfonos se ven afectadas por el ruido ambiental o presentan limitaciones
practicas para su obtencién. A continuacién, se describe en detalle el enfoque IBIF, uno
de los métodos mads relevantes para aplicar filtrado inverso glotal sobre sefales de acele-
rémetro, con énfasis en sus fundamentos fisicos y en los principios que permiten modelar
la relacion entre la sefial registrada en el cuello y el flujo glotal. . Se incluyen ademas al-

gunas extensiones y mejoras propuestas sobre este enfoque. Posteriormente, se presentan
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otras estrategias que, si bien fueron desarrolladas originalmente para sefiales acusticas,

han sido utilizadas también con sefiales de acelerometro.

3.2.3. Filtrado inverso glotal para senales de acelerémetro

Esta modalidad presenta varias ventajas. Por un lado, las sefiales de acelerémetro son
menos sensibles al ruido ambiental, lo que las vuelve especialmente ttiles en entornos
no controlados o aplicaciones ambulatorias. Ademads, al no contener informacion inteli-
gible de la voz, estas sefiales garantizan un mayor nivel de privacidad para el hablante.
Finalmente, su facilidad de implementacién en dispositivos portatiles facilita el monitoreo

continuo de la funcién vocal en condiciones naturales del habla [6].

A diferencia del filtrado inverso para sefiales de micréfono, cuyo objetivo es cancelar las
resonancias del tracto vocal, este enfoque se centra en eliminar las resonancias subglota-
les captadas en la superficie del cuello. Desde un punto de vista fisioldgico, la aceleracion
de la superficie del cuello estd acoplada mecanoactsticamente con la presién subglética
y el flujo de aire glotal [29]. El sistema subglotal, compuesto por las vias respiratorias del
arbol traqueobronquial y los tejidos circundantes, suministra el flujo de aire para la fona-
cién y se comporta como un filtro acustico con sus propias frecuencias naturales. Estas
frecuencias, conocidas como resonancias subglotales, interactian con la fuente glotal y
el tracto vocal superior. A diferencia de los formantes, que varian significativamente con
la configuracion articulatoria para producir distintas vocales, las resonancias subglotales
son mds estables y estdn fuertemente ligadas a las caracteristicas fisioldgicas del hablante,
principalmente a la altura, ya que esta se relaciona con la longitud del drbol traqueobron-

quial [30].

Uno de los métodos de filtrado inverso mds relevantes para el sistema subglético es el
filtrado inverso basado en impedancia subglotal (IBIF, por sus siglas en inglés) [6]. Este
método propone una representacion computacional del sistema subgldtico. La Figura [7]
presenta un esquema del sistema subglético junto con el modelo eléctrico utilizado en

IBIF.
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Figura 7: (a) Representacion del sistema subglotal. El acelerémetro se posiciona sobre la
piel, en la regién de la escotadura supraesternal, aproximadamente a 5 cm por debajo de
la glotis. Esta ubicacion divide el tracto subglotal en dos segmentos que representan la
porcion de la trdquea extratordcica situada por encima (subl) y por debajo del aceleréme-
tro (sub2). (b) Modelo eléctrico del sistema subglotal. Tomado de [6].

El método IBIF utiliza un modelo de lineas de transmisién para obtener la representa-
cién de las impedancias en frecuencia de las secciones subl y sub2 que se observan en
la Figura [7) (a). Este modelo divide la trdquea en pequefias secciones que relacionan la
presion subglética y la velocidad del flujo volumétrico de aire mediante elementos acusti-
cos concentrados. De este modo, las secciones subl y sub2 se modelan como una cadena
de estas secciones. A esta red se incorpora en paralelo una impedancia adicional (Z;,,)
que representa las propiedades mecdnicas de la piel y la carga del acelerometro. Por esta
impedancia pasa Ug;,, que denota la velocidad de la piel. Una vez que se definen las im-
pedancias equivalentes de cada seccién, como se puede ver en la Figura[7] (b), se calcula
la respuesta en frecuencia del sistema desde la glotis hasta la ubicacion del sensor. Dado
que la entrada capturada es la aceleracion y no la velocidad, se incluye un diferenciador
ideal que permite obtener un modelo que relaciona la aceleracion registrada en la piel
(Uskin) y el flujo de aire subglotal. Finalmente, el flujo glotal se define como el negativo

del flujo subglotal.

El procedimiento de filtrado inverso consiste en tomar ventanas de la sefial de acelera-
cion registrada en el cuello, transformarlas al dominio de la frecuencia mediante FFT y

multiplicarlas por la inversion de la funcién de transferencia obtenida por el modelo.

Finalmente, dado que el modelo depende de pardmetros anatomicos y mecdnicos que va-
rian entre individuos, se implementa una etapa de calibracion especifica para cada sujeto.

Esta consiste en ajustar los pardmetros del modelo (resistencia, masa y rigidez de la piel,
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longitud traqueal y posicion del sensor) mediante un proceso de optimizaciéon que mi-
nimiza el error entre el flujo estimado por IBIF y una referencia obtenida por métodos

tradicionales, como el filtrado inverso de flujo oral.

Por otro lado, la investigacion reciente ha comenzado a explorar enfoques complemen-
tarios basados en el aprendizaje automatico, los cuales pueden aprender relaciones com-
plejas directamente a partir de los datos sin depender de un modelo fisico explicito. Por
ejemplo, en un problema distinto pero relacionado, Sepulveda et al. [31] utilizaron una
red bayesiana para estimar pardmetros fisiol6gicos internos, como la presion subglética,

a partir de caracteristicas extraidas de la sefnal de aceleracion.

Los modelos fisicos a menudo requieren simplificaciones que no logran capturar las no
linealidades y la compleja interaccion entre multiples componentes del sistema fonador.
Ademas, estos modelos pueden ver su rendimiento degradado cuando sus suposiciones
de base no se cumplen, dependen de calibraciones sujetas a error o pueden requerir la
eleccion de pardmetros subjetivos. Es por esta razoén que el desarrollo de un modelo ba-
sado en datos, como los que ofrece el aprendizaje profundo, emerge como una alternativa
viable para la tarea de filtrado inverso y la estimacion del flujo glotal. A continuacion, se
detallan los principios del aprendizaje profundo, se justifica su aplicabilidad en el sistema
de produccién de voz, y se presentan algunas arquitecturas de red neuronal que pueden

ser ideales para este trabajo.

3.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico que utiliza redes neuro-
nales profundas para tomar decisiones imitando el funcionamiento de las neuronas bio-
l6gicas. Estas redes se componen de capas de neuronas artificiales interconectadas, cada
una con un peso y un umbral de activacion [32]]. En la Figura [§] se presenta un esquema

de una red neuronal.

22



ELO308 Memoria de Titulacion

7/
A "‘ L B & 2
B O SO

e
. A";QA
/A X

OO
¥ SVANA

Figura 8: Modificado de [33]].

Las redes neuronales se organizan en tres tipos de capas: una capa de entrada, una o
mas capas ocultas y una capa de salida. La informacién ingresa a través de la capa de
entrada, donde los datos se procesan y analizan. Estos datos luego se pasan a las capas
ocultas, donde se realizan célculos complejos. Finalmente, la capa de salida proporciona
el resultado final de este procesamiento[33]]. Las conexiones entre los nodos de una red
neuronal se representan con un peso, que indica la influencia que tiene un nodo sobre otro.
Si el resultado de un nodo supera un umbral de activacion, se activa y envia los datos a la

siguiente capa [32].

El proceso de aprendizaje de las redes neuronales, llamado entrenamiento, se basa en
principios de optimizacidén. Su objetivo es ajustar los pesos de la red para minimizar
la funcién de pérdida, que cuantifica la diferencia entre las predicciones del modelo y
los valores reales en un conjunto de datos. Este ajuste se realiza mediante un bucle de
retroalimentacién, cuyo algoritmo mds comun es la retropropagacion del error. En este
proceso, el error calculado en la capa de salida se propaga hacia atrds a través de la red,
y los pesos de cada conexidn se actualizan en proporcion a su contribucion al error total,

reduciendo asf las predicciones incorrectas en iteraciones futuras [33, 34].

El éxito del entrenamiento de una red neuronal depende fundamentalmente de la calidad y
cantidad de los datos disponibles. En el enfoque de aprendizaje supervisado, la red apren-
de a mapear una entrada a una salida a partir de un gran nimero de ejemplos etiquetados.
Por ello, un conjunto de datos extenso y representativo del problema es crucial para que

el modelo pueda generalizar su conocimiento a casos no vistos durante el entrenamiento

[Z].

En este sentido, las redes neuronales han demostrado ser una herramienta especialmente

eficaz para trabajar con sefiales fisioldgicas. Su principal ventaja es que pueden transfor-
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mar los datos de entrada en representaciones mds abstractas combinando médulos simples
pero no lineales. Esto les permite aprender patrones y modelar funciones complejas di-

rectamente de los datos, sin necesidad de una extraccién manual de caracteristicas [[7]].

Cabe mencionar que esta capacidad de aprendizaje conlleva la dificultad de interpretar
su funcionamiento interno. La compleja red de calculos que ocurre en las capas ocultas
hace muy dificil explicar como el modelo llega a una determinada salida. Por esta razon,

a menudo se describe a estos modelos como una caja negra [35].

3.3.1. Redes neuronales utilizadas en el sistema de voz

Aplicar este enfoque al filtrado inverso glotal presenta un obstaculo importante. La im-
posibilidad de medir directamente el flujo glotal dificulta la obtencién de datos para el
entrenamiento supervisado. A pesar de esta dificultad, se han podido utilizar las redes
neuronales con éxito para estimar la fuente glotal o pardmetros relacionados. La falta de

datos de referencia ha impulsado diversas estrategias para generar datos de entrenamiento.

Narendra et al. [36], por ejemplo, utilizaron redes neuronales profundas para estimar la
fuente glotal a partir de sefales de voz degradadas por cddecs telefénicos. Para generar
los datos de entrenamiento, utilizaron una base de datos de voz de alta calidad, de la cual
derivaron dos conjuntos de sefiales. Por un lado, estimaron un flujo glotal de referencia
aplicando QCP sobre las sefiales limpias. Por otro, procesaron esas mismas sefiales con
un cédec de compresion para obtener una version codificada, de la cual extrajeron carac-
teristicas acusticas. Finalmente, entrenaron el modelo para mapear las caracteristicas de
la sefial codificada al flujo glotal de referencia. Los autores demostraron que su sistema
era capaz de estimar el flujo glotal desde la voz codificada con mayor precision que los

métodos IAIF y CP.

Uno de los principales desafios al trabajar con redes neuronales en esta drea es la falta
de acceso al flujo glotal real. En el caso anterior, se utiliz6 QCP para obtener una refe-
rencia. Por su parte, Langheinrich et al. [28]], propusieron entrenar una red bidireccional
de memoria a corto y largo plazo (BiLSTM) exclusivamente con datos sintéticos. Los
pares microfono-flujo glotal fueron generados a partir de un sintetizador articulatorio. El
modelo fue capaz de generalizar este conocimiento a sefiales de voz naturales, logrando

estimar el flujo glotal de manera comparable a IAIF.
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Finalmente, en un trabajo que también utiliza la sefial de acelerometria del cuello, Sepul-
veda et al. [31] emplearon una red neuronal para estimar pardmetros fisiolégicos como
la presion subglética. El entrenamiento se basé principalmente en datos sintéticos gene-
rados por un modelo fisico de los pliegues vocales. Su red fue entrenada para mapear
un conjunto de siete caracteristicas aerodindmicas y acusticas a los parametros fisiol6gi-
cos de interés. Posteriormente, para alinear el conocimiento del modelo con mediciones
reales, aplicaron una etapa de “Transfer Learning”, que consistié en reentrenar la red con
un conjunto de datos clinicos. El enfoque de red bayesiana les permitié, ademads, realizar

las estimaciones y cuantificar la incertidumbre asociada a ellas.

Estos trabajos revelan la viabilidad préctica de realizar un filtrado inverso glotal a partir
de la sefial de acelerémetro. Tanto la sefal de aceleracién como el flujo glotal son series
temporales, donde el valor en un instante depende de valores pasados. Para modelar la re-
lacion entre ellas, como se requiere en el filtrado inverso, la arquitectura de la red neuronal
debe ser capaz de procesar informacion secuencial y capturar estas dependencias tempo-
rales [37]]. La arquitectura utilizada por Langheinrich es un ejemplo de este tipo de red,
aunque existen otras alternativas que podrian aplicarse a esta tarea. Para implementar un

filtrado inverso de este tipo, es necesario conocer las distintas arquitecturas disponibles.

3.3.2. Arquitecturas para el Procesamiento de Secuencias

Existen diversas familias de arquitecturas de redes neuronales disefiadas para el proce-
samiento de datos secuenciales. Cada una aborda el desafio de capturar dependencias
temporales desde un enfoque distinto, ofreciendo un compromiso diferente entre eficien-
cia computacional, capacidad de modelado y complejidad. A continuacién se presentan

tres arquitecturas que pueden ser utilizadas para el problema de filtrado inverso:

= Long Short-Term Memory (LSTM) y BiLSTM: Las LSTM son un tipo de red
neuronal recurrente (RNN) capaz de aprender dependencias a largo plazo mediante
un mecanismo de "puertas"que controlan el flujo de informacién. Suelen procesar
los datos en una sola direccion (hacia adelante). Sin embargo, una variante mas po-
tente es la LSTM Bidireccional (BiLSTM), que utiliza una segunda capa LSTM
para procesar la secuencia en orden inverso. De este modo, las predicciones de la red
en cualquier punto temporal se benefician del contexto tanto del pasado (secuencia

hacia adelante) como del futuro (secuencia hacia atrds), mejorando significativa-
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mente su capacidad de comprension contextual.[38]]

= Temporal Convolutional Networks (TCN): Las TCN usan convoluciones 1D co-
mo base, pero adaptadas para procesamiento temporal. Emplean convoluciones cau-
sales, asegurando que la salida en un tiempo t solo dependa de entradas en t o antes
(nunca del futuro). Ademds, usan convoluciones dilatadas, que aplican el filtro con
saltos, lo que permite un campo receptivo amplio sin aumentar mucho la profun-
didad. Esto les permite capturar dependencias en el largo plazo eficientemente y
entrenarse mds rapido que las RNN tradicionales gracias al paralelismo de convo-

luciones [39].

» Transformers: Los Transformers procesan toda la secuencia simultdneamente en
lugar de paso a paso. Se basan en el mecanismo de auto-atencion (o atencion), por
el cual cada elemento de la secuencia pondera la importancia de todos los demds al
construir su representacion. Esto permite capturar dependencias complejas a cual-
quier distancia. Como no dependen de recursividad, pueden entrenarse en paralelo
y suelen ser mds rdpidos que LSTM. Para retener informacién sobre la posicion de

cada elemento, los Transformers incorporan codificacién posicional [40].
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4. Metodologia

El marco tedrico presentado establece los conceptos necesarios y herramientas disponi-
bles para abordar el problema. Sobre esta base, se presenta a continuacion la metodologia

disenada.

4.1. Descripcion General del Sistema Propuesto

El objetivo de esta memoria es desarrollar un método de estimacion del flujo glotal a partir
de sefiales de acelerémetro captadas en el cuello, empleando un modelo de aprendizaje
profundo entrenado con referencias generadas mediante filtrado inverso aplicado a sefales

de microfono.

El proceso se divide en las siguientes etapas:

1. Seleccién y procesamiento de sefiales de micréfono (MIC) y acelerémetro (ACC)

provenientes de una base de datos existente.
2. Estimacioén y procesamiento del flujo glotal de referencia.

3. Entrenamiento y evaluacion de redes neuronales con las sefiales de acelerémetro y

flujo glotal de referencia.

4.2. Datos Disponibles

Para este trabajo se tienen sefiales provenientes de la base de datos del Hospital General
de Massachusetts (MGH, por sus siglas en ingles), especificamente aquellas correspon-
dientes a las grabaciones en laboratorio descritas en [4]. Esta base de datos incluye sefiales
de hombres y mujeres, con voz normal o con hiperfuncién vocal fonotraumética (nédulos
o polipos) y no fonotraumatica (disfonia por tension muscular), registrados en diferentes
etapas de su tratamiento, que pueden incluir terapia vocal y/o cirugfa. La Figura[9] presenta

un sujeto con los dispositivos utilizados para la adquisicion de datos.
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Figura 9: Sujeto con los dispositivos de mediciéon empleados para la adquisicién de datos
en el laboratorio. Se muestran: micréfono acustico (MIC), electrodos de electroglotogra-
fia (EGQG), acelerémetro (ACC), méscara neumotacogréfica (FLO) y sensor de presién
intraoral (PRE), todos sincronizados para registrar de forma simultdnea las sefales rele-
vantes. Tomado de [4].

Durante las sesiones de grabacién en laboratorio, se utilizaron los siguientes dispositivos
para la adquisicion simultdnea de las sefiales, todas registradas con una frecuencia de

muestreo de 20 kHz:

Un micréfono acustico ubicado a aproximadamente 10 cm de los labios para la

captura de la sefial de voz radiada.

= Electrodos de electroglotografia colocados a ambos lados del cartilago tiroides para

medir la impedancia laringea variable en el tiempo.

= Un acelerémetro posicionado sobre la superficie del cuello para registrar vibracio-

nes asociadas a la fonacion.

= Un sensor de flujo de aire conectado a una mascarilla neumotacografica para medir

el flujo de aire espirado.

= Un sensor de presion conectado a un tubo delgado insertado en la cavidad oral para

medir la presion intraoral.

En cada sesidn de grabacion, los participantes produjeron los siguientes enunciados, con

distintas intensidades (suave, media y fuerte) y otros patrones de produccion:

» Vocales sostenidas /a/, /e/, /i/, /o/, /u/.
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= Secuencias sildbicas como /pae pae pae pae pae/, asi como otras variantes como

/afa/ y /ufu/.

» El Rainbow Passage, un texto estandar utilizado en la evaluacién clinica de la voz,

junto con otras frases y pasajes empleados para la evaluacion vocal.

Para la etapa de entrenamiento se utiliza Unicamente la vocal /a/ en niveles de intensidad
media e intensa, proveniente tanto de sujetos patolégicos como no patolégicos, de ambos
sexos. Esta eleccion se basa en que el flujo glotal, obtenido mediante filtrado inverso a
partir de sefiales de micréfono, resulta mas confiable para esta vocal debido a su primer
formante relativamente alto, tal como se present6 en la seccidon @ sobre la evaluacion

de los métodos de filtrado inverso.

Sin embargo, es importante considerar que esta decision puede limitar la capacidad de
generalizacién del modelo a otras vocales. Por ejemplo, el enfoque IBIF de Zafartu [6]
reconoce que hay una interaccion acustica entre la fuente glotal y el tracto vocal que varia
con la vocal producida. Por lo tanto, al entrenar el modelo unicamente con la vocal /a/, se

corre el riesgo de que el sistema se sobreajuste a esta interaccion especifica.

Se incluyen sujetos de ambos sexos, asi como individuos con y sin patologias, para favore-
cer la capacidad de generalizacion del modelo. Las diferencias fisioldgicas entre hombres
y mujeres, junto con las alteraciones en el flujo glotal asociadas a la presencia de patolo-
gias, impactan directamente en su dindmica. Entrenar la red con estas variaciones permite
que el modelo aprenda las caracteristicas comunes del flujo glotal, asi como sus desvia-
ciones provocadas por factores anatomicos o patoldgicos, lo que le confiere una mayor

robustez frente a casos no observados durante el entrenamiento.

Se excluyen del conjunto de datos las grabaciones de intensidad suave, ya que presentan
muy poca energia en las frecuencias altas, lo que impide que el método de filtrado inverso
sea confiable. En la Figura [I(] se muestra un ejemplo de este tipo de sefial junto con su

densidad espectral de potencia.
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Figura 10: Senal de micréfono de una fonacién suave (arriba) y su Densidad Espectral
de Potencia (abajo), calculada sobre el segmento en rojo. Se observa que la energia por
encima de 2 kHz decae a niveles muy cercanos al piso de ruido.

Se observa que la mayor parte de la energia de la sefial se concentra en las frecuencias
bajas, por debajo de los 2 kHz aproximadamente. Para frecuencias mds altas, la potencia
decae a niveles muy cercanos al ruido de fondo. Esta falta de energia en la zona alta del
espectro impide identificar correctamente las resonancias del tracto vocal, lo que resulta
en una estimacion del filtro inverso poco fiable. Los detalles de la implementacién de la

densidad espectral de potencia se presentan en la seccion[5.1.1]

4.3. Obtencion del Flujo Glotal de Referencia

Para la obtencién del flujo glotal de referencia en este trabajo, se ha seleccionado el mé-
todo QCP. Esta eleccion se fundamenta en su robustez y rendimiento superior en condi-

ciones desafiantes.

Tal como se presenté en la seccidn [3.2.2] sobre la evaluacién de los métodos de filtra-
do inverso, Chien et al. [13] sefialan que los algoritmos evaluados presentan errores del
orden del 30 % en vocales sostenidas, atribuidos principalmente a voces con frecuencias
fundamentales elevadas, algo que ocurre normalmente en voces de mujeres. Por su parte,
el estudio de Freixes et al. [23]], también incluido en la evaluacidn, destac6 un rendimien-
to més estable del método QCP en contextos de frecuencias altas. Ademads, QCP ha sido

utilizado exitosamente en la clasificacion de sujetos patoldgicos a partir de las caracteris-
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ticas del flujo glotal estimado mediante este método [3l]. Finalmente, los flujos glotales
estimados mediante QCP se han utilizado para entrenar redes neuronales profundas, co-
mo se presentd en la seccion [3.3.1] Considerando lo anterior, QCP representa una de las

alternativas mas robustas disponibles para generar las referencias del modelo.

Para utilizar el método QCP se requiere contar con los GCls. Existen algoritmos que
permiten estimar los GCls directamente desde la sefial de voz, tales como SEDREAMS,
YAGA vy otros. La estimacion de GClIs es un drea de estudio en si misma y, como se
describi6 en la seccion[3.2.2] la precision de estos instantes es crucial para el rendimiento
del filtrado inverso. En una revisién cuantitativa, se reporté que SEDREAMS y YAGA
destacan en habla limpia, y que SEDREAMS muestra ademds buena robustez frente al

ruido y la reverberacion [41]].

En este trabajo se detectan los GCIs con SEDREAMS a partir de la sefal de micréfono.
SEDREAMS calcula una sefial “basada en la media” a partir de la sefial de voz para
determinar intervalos de tiempo aproximados donde se espera que ocurran los eventos de
cierre glotal. Luego la ubicacién precisa de los instantes se refina identificando la posicién

del peak mds fuerte en la sefial de residuo de la prediccion lineal [42]].

Finalmente, para facilitar la deteccién de GCls, obtener una estimacion fiable del flujo y
mejorar el entrenamiento, todas las sefiales (micréfono, flujo glotal y acelerometria) se

someten a un preprocesamiento. Los detalles de esta etapa se describen en la seccion 5]

4.4. Modelo para el Filtrado Inverso Glotal

4.4.1. Arquitectura y Seleccion del Modelo

Para realizar el filtrado inverso de la sefial del acelerémetro, se selecciond una Red Con-
volucional Temporal (TCN). Esta decision se fundamenta en la comparativa realizada por
Bai et al. [43]], donde se demuestra que las TCN presentan ventajas importantes sobre ar-
quitecturas recurrentes como LSTM y GRU. Especificamente, las TCN requieren menos
parametros, permiten un procesamiento en paralelo y presentan un entrenamiento més es-
table al evitar los problemas de gradientes, mostrando ademds una mayor capacidad de

retencién de memoria.

Por otro lado, los Transformers, en escenarios con ventanas temporales relativamente cor-
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tas (como las que se usan en este trabajo), la capacidad de modelado resulta sobredimen-
sionada y con un coste computacional considerablemente mayor. Si bien los transforma-
dores muestran resultados sobresalientes en secuencias largas, para secuencias cortas no
muestran los mismos beneficios[44]. Ademas un modelo basado en transformadores de-
manda recursos que no se encuentran disponibles en el presente trabajo, lo que vuelve su

uso poco realista.

Finalmente, no se ha encontrado que las TCN hayan sido exploradas previamente en la li-
teratura para la tarea de filtrado inverso glotal. Esto convierte su aplicacion en este trabajo

en un enfoque novedoso dentro del area.

Para la eleccion de los hiperpardmetros de la TCN, tales como el nimero de capas, el
tamano del filtro (o kernel) y el factor de dilatacion, se empleard un método de optimiza-
cion bayesiana. Esta técnica permite explorar el espacio de hiperpardmetros de forma més
eficiente que una busqueda aleatoria [45]]. A diferencia de estos métodos, la optimizacion
bayesiana construye un modelo probabilistico que relaciona los hiperpardmetros con el
rendimiento. En cada iteracidn, utiliza este modelo para decidir de forma inteligente cuél
es la siguiente combinacion de pardmetros a evaluar, lo que le permite converger mas

rdpidamente a una solucién 6ptima [46].

4.4.2. Entrenamiento y Evaluacion del Modelo

El modelo serd entrenado bajo un esquema de aprendizaje supervisado, mapeando se-
cuencias de la sefial de acelerémetro (X') a secuencias de flujo glotal de referencia (V).
Como funcién de pérdida, se utilizard el Error Cuadratico Medio (MSE), una eleccién
estdndar para tareas de regresion de series temporales. La funcién de pérdida se define

como:

N

1 L \2
MSE = — > (i — i)

=1

donde y; es el valor real de la senal de referencia, g; es el valor predicho por el modelo y
N es el nimero total de muestras en la secuencia. Cabe destacar que minimizar el MSE es
equivalente a minimizar la norma L2 del error, funcién de perdida utilizado en el trabajo

de Langheinrich et al. [28].
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Para la evaluacion del rendimiento del modelo se medirdn dos métricas de regresion es-
tdndar sobre el conjunto de prueba para cuantificar el error general de la estimacién: El

Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadréitico Medio (RMSE).

N N
1 1

MAE:— T AZ' y RMSE: — T Al' 2
N ;:1 lyi — Uil N ;:1 (i — 1)

El MAE representa la magnitud promedio del error, proporcionando una medida directa
de la desviacion. Por su parte, el RMSE penaliza en mayor medida los errores grandes
debido al término cuadrético, siendo sensible a la presencia de valores atipicos o predic-

ciones muy desviadas.

33



ELO308 Memoria de Titulacion

5. Implementacion

En esta seccion se muestran los detalles especificos con respecto a la implementacién del
sistema. Se detallan las decisiones y funciones utilizados para llevar a cabo la metodolo-

gia, incluyendo la preparacion de los datos e implementacién de la red neuronal.

5.1. Preparacion Automatizada de Datos

Dado el gran volumen de datos disponible, es necesaria una etapa de procesamiento auto-
matizada y robusta. El pipeline se disefio con la intencién de generar un conjunto de datos
de calidad, y descartar cualquier archivo que pudiera contaminar el entrenamiento de la
red neuronal. El proceso implementado consiste en una secuencia de filtrado, validacién,
estimacién y normalizacion. Los pardmetros del proceso, como umbrales, frecuencias de
corte y otros, fueron establecidos mediante un proceso iterativo de andlisis tedrico y va-
lidacion practica. Cada etapa serd detallada a continuacion. El cddigo se puede consultar

en el apéndice [A.T]

5.1.1. Preprocesamiento de las Sefales

El primer paso consiste en filtrar las sefiales de micr6fono (MIC) y aceleréometro (ACC)
para eliminar componentes de frecuencia no deseadas. El disefio de los filtros se basa
en el andlisis de la densidad espectral de potencia (PSD) de las sefiales. Cada PSD se
estima mediante la funcién pwelch de Matlab con una frecuencia de muestreo de 20 kHz,
una ventana de Hamming de 0.5 s y un solapamiento del 50 %, lo que proporciona una

resolucion espectral de 2 Hz.

Para todos los filtros disenados en este trabajo, se opta por filtros FIR de alto orden (N =
1000). Dado que el procesamiento es offline, el costo computacional no es una restriccion.
Esta eleccion ofrece simplicidad en la implementacion, estabilidad numérica y una fuerte
atenuacion en las bandas de rechazo. Ademas, se utiliza la funcion filtfilt de Matlab para
aplicar los filtros, lo que garantiza una respuesta de fase cero al procesar la sefial en ambas

direcciones, evitando asi la distorsion de la forma de onda.

= Seiial de Micréfono (MIC): La sefial acustica sera utilizada tanto para la estima-
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cién de los GCIs como para la estimacion del flujo glotal. Por ello, es fundamental
preservar el contenido frecuencial asociado a las formantes del tracto vocal. Sin em-
bargo, las grabaciones pueden contener ruido ajeno al proceso de fonacion, que se
encuentra por debajo de la frecuencia fundamental (Fj). En la Figura[IT]se observa
un ejemplo de la PSD de una sefal de micréfono. Para atenuar estas componentes
no deseadas, se aplica un filtro pasa altos con una frecuencia de corte de 55 Hz. Esta
eleccion permite eliminar el ruido de baja frecuencia sin afectar las componentes de
voz, considerando que el rango de F{ de interés comienza en 60 Hz. La respuesta
en magnitud del filtro se muestra en la Figura [I2] Las sefiales en la base de datos
pueden venir invertida. En ese caso, la funcidn polarity_reskew de la libreria abierta

COVAREP [47] se utiliza para detectarlo y corregirlo.
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Figura 11: Ejemplo de la densidad espectral de potencia (PSD) para una sefial de micro-
fono de una vocal /a/ sostenida.
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Figura 12: Magnitud del filtro FIR pasa altos (f. = 55 Hz) aplicado a la sefial de micré-
fono. Se sefiala un punto cercano a la frecuencia de corte

= Seiial de Acelerometro (ACC): La sefal del acelerometro captura la vibracion
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de los tejidos del cuello producida por el movimiento de las cuerdas vocales. El
contenido de interés de esta sefial se concentra principalmente en bajas frecuencias.
La Figura |'1:5| muestra la PSD de una sefial de acelerémetro, en la que se observa
una caida significativa de energia, ya que la diferencia entre el primer arménico y
el octavo armoénico, ubicado aproximadamente en 2 kHz, supera los 50 dB. Con el
fin de aislar la banda de interés se disefia un filtro pasabanda entre 20 Hz y 2000
Hz. La frecuencia de corte inferior (20 Hz) elimina el posible desplazamiento de
DCy los artefactos de movimiento corporal de muy baja frecuencia. La frecuencia
de corte superior (2000 Hz) preserva la morfologia de la sefial relacionada con la
vibracion de las cuerdas vocales mientras atenda el ruido de alta frecuencia que
no aporta informacion relevante. Este filtrado permite presentarle al modelo una
sefal de entrada mds limpia, facilitando el aprendizaje de la red. La respuesta en

frecuencia de este filtro se presenta en la Figura[[4]
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Figura 13: Ejemplo de la densidad espectral de potencia (PSD) para una sefal de acelero-
metro.
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Respuesta en Magnitud del Filtro

<
X 0.0268555 X 1.99219
Y -3.36894 Y -3.06498

=20 I

-40 )
-60

=80

Magnitud (dB)

-100

0 0.5 1 1.5 2
Frecuencia (kHz)

Figura 14: Respuesta en frecuencia y fase del filtro FIR pasabanda (20 Hz - 2000 Hz)
aplicado a la sefial de acelerometro. Se sefialan puntos cerca de las frecuencia de corte.

5.1.2. Validacién y Descarte Automatico de Senales

Para garantizar la calidad de los datos, se implementd un proceso de validacién en multi-

ples etapas. Un archivo es descartado tan pronto como una de las verificaciones falla.

Primero, se realiza una comprobacion bésica de integridad (sanity check) que verifica que
las sefiales existan, no contengan valores no finitos (NaN o Inf) y tengan una duracién
minima de un segundo (20000 muestras), asegurando que haya suficiente informacién

para un anélisis robusto.

A continuacidn, las sefiales que se espera que correspondan a vocales sostenidas son so-

metidas a dos pruebas especificas:

1. Verificacion de vocal sostenida: Se utiliza la funcidn detectSpeech de Matlab para
identificar las regiones con actividad de voz. Para que una grabacion sea consi-
derada una vocal sostenida valida, debe cumplir dos condiciones: primero, debe
detectarse una unica regién de voz continua. Segundo, esta region debe ocupar al
menos el 85 % de la duracion total del archivo. Este criterio permite descartar gra-
baciones con fonaciones interrumpidas, como se ilustra en la Figura[T3a] o aquellas

donde la actividad vocal no fue bien registrada, como en el caso de la Figura@
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Sefial de Micréfono
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Figura 15: Ejemplos de sefiales descartadas por el criterio de vocal sostenida.

2. Verificacion de periodicidad: La naturaleza de una vocal sostenida implica una
alta periodicidad. Esta caracteristica se evalia mediante la autocorrelacion de la
sefial en la region de voz detectada. La autocorrelacion mide la similitud de una
sefal consigo misma en diferentes desfases temporales. En una sefial periddica, esta
funcion presenta picos altos en los multiplos del periodo fundamental. Se calcula
un “puntaje de periodicidad” como la altura del peak de autocorrelacién mas alto
dentro del rango de frecuencias vocales (60 a 400 Hz), rango definido en la seccién
@ Si este puntaje, normalizado a un méaximo de 1, es inferior a un umbral de
0.7, se considera que la sefal no es suficientemente periddica y es descartada. Este
criterio permite descartar sefiales que no presentan una estructura armonica clara,
como aquellas compuestas principalmente por ruido, tal como se muestra en la
Figura[16]
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Figura 16: Ejemplo de sefial de acelerémetro descartada por el criterio de puntaje de
periodicidad. Se observa que la sefial no presenta una estructura periodica definida.

Estas validaciones se aplican a las sefiales originales del micr6fono, acelerémetro y flujo
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glotal filtrado. Este dltimo como medida de proteccién para que a la red de que pueda

entrar una sefial con artefactos.

5.1.3. Deteccion de GCIs desde la Sefial de Microfono

Para poder aplicar el método QCP, es necesario contar con una estimacion de la ubicacién
de los GCls. Este proceso se realiza a partir de la sefial de micréfono ya filtrada, utilizando

herramientas del toolbox COVAREP.

Primero, se aisla el segmento de interés de la sefial que contiene la fonacién mediante la
funcidn detectSpeech. Sobre esta region de voz se aplica el algoritmo pitch_srh para esti-
mar la frecuencia fundamental (F(). Como el célculo se realiza por ventanas, el resultado
de la funcién es una secuencia de valores de F{y. Para obtener un tnico valor se emplea la

mediana de la secuencia, lo que reduce la influencia de posibles valores atipicos.

Posteriormente, esta F{ se utiliza para guiar al algoritmo gci_sedreams, que opera sobre
el mismo segmento de interés de la voz para proporcionar la localizacion de los GClIs. Sin
embargo, es importante notar que esta estimacion, aunque funcional, no es perfecta. Como
se puede observar en la Figura[I7] los marcadores de GCI pueden presentar un desfase de
los puntos donde ocurre la maxima excitacion del tracto vocal en la sefial de micr6fono.
Este desplazamiento es, dentro de todo, tolerable, ya que la funcién de ponderacién AME
del método QCP define una ventana de andlisis con rampas que se activan unas muestras

después del GCI detectado y se desactiva unas muestras antes del siguiente GCI.

Sefial de Micréfono
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Figura 17: Ejemplo de la localizacién inicial de GCIs (marcadores rojos) sobre la sefal
de micréfono filtrada. Se observa algunos instantes desfasados de los peaks negativos de
la sefial.
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Finalmente, estos GCls iniciales son validados para asegurar su coherencia. La validacién
comprueba que: primero, haya un nimero minimo de GClIs para considerar la fonacién
estable. Segundo, que la diferencia entre GCIs consecutivos sea estable, descartando se-
nales donde haya saltos abruptos que sugieran fallos en la deteccion. Y tercero, que la F{

media, calculada a partir de estos periodos, se encuentre dentro del rango de 60 a 400 Hz.

5.1.4. Estimacion del Flujo Glotal mediante QCP

Con la estimacién de GCls, se procede a obtener el flujo glotal a partir de la sefial de
micréfono utilizando QCP. El cédigo del método utilizado en este trabajo fue obtenido a
partir de la implementacidn publicada por Freixes et al. [25]. Dicho cédigo fue modifica-
do para mejorar la legibilidad e incluir la funcién WLP, ausente en la version publicada
en el repositorio. La implementacién de WLP se tomo del cédigo fuente disponible pu-

blicamente en un repositorio de Github del usuario jopoh [48]]. El c6digo se encuentra en
el apéndice[A.2]

Primero, el método divide la sefial en segmentos solapados. En cada segmento se aplica un
pre-énfasis para realzar las frecuencias altas, y se enventana con una ventana de hanning
para facilitar la estimacion del tracto vocal cuando se haga el WLP. A partir de los GCIs
se construye la funcién de ponderaciéon AME, que reduce la influencia de las muestras
cercanas al cierre glotal y mantiene el resto con peso unitario. Con esta ponderacion se
aplica WLP sobre el segmento modificado para estimar un modelo de solo polos del tracto
vocal. La sefial original del segmento se filtra inversamente con este modelo, obteniéndose
la derivada del flujo glotal. Esta sefial se integra con un coeficiente de integraciéon p =
0,99, un valor comun en el estado del arte, que compensa el efecto de la radiacion labial y
permite recuperar el flujo glotal estimado. Finalmente, cada segmento procesado se coloca
en su intervalo correspondiente dentro de la sefial de salida, y el estado de los filtros usados
se transfiere entre segmentos, lo que permite reconstruir de manera continua la estimacién

del flujo glotal a lo largo de toda la sefial de voz.

La construccién de la funciéon AME requiere la definicion de los pardmetros descritos en
la seccién [3.2.1] En el trabajo que detalla el método QCP [22], sus autores propusieron
valores Optimos para los pardmetros del algoritmo, los cuales se basan en la frecuencia
fundamental del hablante. Dado que se cuenta con una estimacién de Fj, en este trabajo

se adoptan los valores recomendados por los autores: PQ) = 0,05, Nyymp = 7, y un valor
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para D() que depende de la F{ estimada:

F, < 190 Hz = DQ = 0,95
190 < Fy < 280 Hz = DQ = 0,55

F, > 280 Hz = DQ =07

Para determinar el orden del filtro vocal, el tamafio de la ventana de andlisis y el salto entre
ventanas (hop size), se seguird la configuracién utilizada por Chien et al. [13], ya que en
este estudio también emplea una frecuencia de muestreo de 20 kHz. En dicho trabajo, los
autores emplean un orden de prediccion lineal de p=20 para modelar hasta 10 formantes
por debajo de la frecuencia de Nyquist (10 kHz), lo cual es critico para capturar con
precision las resonancias del tracto vocal. Asimismo, se utiliza un tamafio de ventana de
andlisis de 32 ms y un salto entre ventanas de 16 ms. De esta manera, y como se indic6 en
la seccién[3.2.1] se cuenta con ventanas donde puede asumirse estacionariedad, mientras

que el salto permite suavizar las transiciones entre ellas.

El resultado de aplicar este proceso se puede observar en la Figura[I8] Se aprecia que el
instante de cierre glotal, marcado por el peak negativo mds pronunciado en la derivada del
flujo, coincide temporalmente con el inicio del ciclo de mayor excitacion en la sefial de
micr6fono. No obstante, también se observan artefactos, particularmente en la fase abierta
de la derivada del flujo glotal. Estas distorsiones serdn tratadas en la etapa posterior de

procesamiento.
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Figura 18: Ejemplo del resultado del filtrado inverso en una ventana temporal. Arriba: se-
nal de micréfono. Centro: derivada del flujo glotal estimado. Abajo: flujo glotal estimado.
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Cabe notar que las amplitudes no se colocan en unidades fisicas de (L/s). Esto se debe
a que se encontraron inconsistencias en las amplitudes resultantes del filtrado inverso. La
Figura [I9 muestra un ejemplo de este fenémeno. Mientras la envolvente de la sefial de
micréfono (arriba) permanece relativamente estable, la envolvente de la derivada del flujo

glotal (centro) muestra un notorio incremento de amplitud cerca del segundo cuatro.

Para verificar si este aumento corresponde a un cambio real en la fonacidn, se extrajeron
y alinearon dos segmentos de la sefial de micr6fono, uno de la zona de baja amplitud
de la derivada y otro de la zona de alta amplitud. Como se muestra en la Figura las
formas de onda son similares, confirmando que la variacion de amplitud es un artefacto
del proceso de estimacion. Se atribuye esta inestabilidad a sensibilidades numéricas en el
algoritmo WLP. Para corroborar que no es un problema exclusivo de la implementacién
actual, se compard el resultado con el método IAIF de COVAREP. La Figura[2T|demuestra

que IAIF presenta el mismo problema.

Esta inconsistencia en la amplitud es la razon fundamental por la que se debe realizar una
normalizacién posterior. Entrenar una red neuronal con estas sefiales seria problemaético,
ya que el modelo aprenderia que formas de onda de entrada idénticas pueden corresponder
a salidas con amplitudes muy diferentes. La normalizacién de energia ciclo a ciclo, que
se detallard m4s adelante, elimina esta ambigiiedad y permite que el modelo se enfoque

unicamente en la morfologia de la senal.
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Figura 19: Comparacion de las envolventes de las sefiales. Se observa un aumento de
amplitud en la derivada del flujo glotal (centro) que no se corresponde con la sefial de
micréfono (arriba).
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Figura 20: Superposicion de dos segmentos de la seial de micr6fono de la Fig. La si-
militud en amplitud demuestra que la variacion en la envolvente estimada es un artefacto.
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Figura 21: Comparacion de la derivada del flujo glotal estimada con QCP (centro) e IAIF
(abajo). Ambos métodos exhiben un artefacto de amplificacién similar.

5.1.5. Filtrado del Flujo Glotal Estimado

Tras la estimacién con QCP, tanto el flujo glotal (G') como su derivada (d(G) son sometidos
a un filtrado pasabanda para eliminar los artefactos residuales mencionados anteriormente
y refinar su morfologia. La frecuencia de corte inferior se fija en 0,8 X Fg para eliminar
cualquier componente de DC o deriva de baja frecuencia introducida durante la integra-
cién del QCP. La frecuencia de corte superior se establece en 3000 Hz para preservar la
forma del peak negativo de la derivada y asi, alinear mejor la sefial de acelerémetro en el
siguiente paso. Y 2000 Hz para el flujo, ya que la envolvente del espectro es principal-

mente de baja frecuencia [49]]. De esta forma se atenia el ruido de alta frecuencia y se
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suaviza la forma de onda preservando la morfologfa, como se ilustra en la Figura [22]

Derivada del Flujo Glotal Derivada del Flujo Glotal Estimado filtrado
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Figura 22: Efecto del filtrado pasabanda adaptativo sobre un segmento del flujo glotal
estimado y su derivada. Se observa una reduccion de los artefactos en la fase abierta y un
suavizado general de las formas de onda.

5.1.6. Deteccion de GClIs a partir de la Derivada del Flujo Glotal

Si bien los GClIs iniciales obtenidos de la sefial de micréfono son adecuados para guiar el
algoritmo QCP, para la posterior normalizacion ciclo a ciclo se requiere una localizacion
mds precisa del instante de cierre glotal. La derivada del flujo glotal (dG) es ideal para
este propdsito, ya que el evento de cierre se es un peak negativo prominente y agudo,

proporcionando un marcador temporal ideal.

El procedimiento para refinar la deteccion de GClIs se aplica sobre la regién de voz de la
sefial dG ya filtrada. Primero, la sefial se normaliza restando su media y dividiéndola por
su desviacion estandar (z-score). Esto permite establecer un umbral de deteccidn de peaks
que es independiente de la amplitud de la sefial. A continuacion, la sefial normalizada se

invierte, convirtiendo los peaks negativos en peaks positivos para la etapa siguiente.

Sobre esta sefial invertida se utiliza la funcién findpeaks de Matlab para localizar los
nuevos GClIs. La busqueda se restringe con dos pardmetros clave: un umbral de altura
minima (MinPeakHeight) de 0.5 para ignorar peaks espurios de baja amplitud, y una
distancia minima entre peaks (MinPeakDistance). Esta distancia se calcula a partir de
la maxima frecuencia fundamental esperada (400 Hz), asegurando que no se detecte mas
de un GCI por ciclo glotal. El resultado es un conjunto de marcadores temporales de alta

precisién, como se ilustra en la Figura 23]
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Figura 23: Ejemplo de la deteccion de GCls refinados (marcadores rojos) sobre la derivada
del flujo glotal (dG). Los marcadores se alinean con precision en los peaks negativos mas
pronunciados de la sefial.

Finalmente, al igual que con la estimacion inicial, este nuevo conjunto de GClIs es someti-
do a un proceso de validacion para confirmar su consistencia temporal y que la frecuencia
fundamental media se encuentre dentro del rango plausible. Si la validacién falla, el ar-

chivo es descartado.

5.1.7. Alineaciéon Temporal

Una vez refinadas las sefiales glotales y sus GCls, estas deben sincronizarse con la sefial

de acelerémetro.

Aunque las sefiales de micréfono y acelerémetro se graban de forma sincronizada, esto
no garantiza que los eventos glotales estén alineados temporalmente en ambas. Esta falta
de alineacion se debe a los diferentes trayectos que recorre la sefal. La sefial acustica se
propaga desde la glotis a través del tracto vocal y el aire hasta llegar al micréfono. De
forma paralela, la vibracién de las cuerdas vocales se transmite a través de los tejidos del

cuello hasta el acelerémetro.

Dado que las distancias y los medios de propagacién son distintos, se produce un desfase
temporal entre la sefial estimada del flujo glotal y la sefial del acelerometro. Este desfase
no es constante entre grabaciones, ya que depende de factores como la colocacion exacta

de los sensores.
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La presencia de un desfase representa un problema para el entrenamiento de una red neu-
ronal. Si las sefiales tienen desfases distintas, la funcién de pérdida comparard muestras
que no se corresponden en el tiempo. Como resultado, penalizaria fuertemente al modelo
por producir una forma de onda correcta pero desplazada temporalmente, lo que impedi-
ria que aprenda la relacion morfoldgica real entre la sefial de entrada y la de salida. Por

esta razon, es fundamental realizar un proceso de alineacién

Para evitar esto, se alinea la sefial del acelerémetro utilizando la derivada del flujo glotal
(dG) como referencia, ya que sus picos agudos permiten una sincronizacién mas precisa.
El alineamiento se realiza con una funcién basada en correlacion cruzada normalizada que
encuentra el retardo que maximiza la similitud. Este retardo, usualmente de unas pocas
muestras (equivalente a =~ 1 ms a 20 kHz), se corrige mediante un desplazamiento circu-
lar. Este tipo de desplazamiento no afectan el contenido de la sefial, ya que las grabaciones
comienzan y terminan con segmentos no sonoros. La Figura [24] muestra un ejemplo de

este proceso.
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Figura 24: Ejemplo de alineacién temporal entre la sefial de acelerémetro (ACC) y la
derivada del flujo glotal (dG). Arriba se muestran las sefiales con su desfase original y
abajo sincronizadas tras la correccion.

5.1.8. [Estandarizacion de las sefiales

Como se present en la seccién [5.1.4] el flujo glotal estimado sufre de inconsistencias
en la amplitud. A esto se le suma que la amplitud del acelerémetro puede presentar un
comportamiento distinto a la del micréfono, tal como se ilustra en la Figura 23] En este

ejemplo, mientras la envolvente de la sefial del micr6fono disminuye con suavidad, la del
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acelerometro muestra un decaimiento notorio.
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Figura 25: Comparacion de las sefiales de micréfono y acelerémetro para una misma
grabacion. Se observa que la envolvente de la sefial del acelerémetro (abajo) presenta un
decaimiento de amplitud més pronunciado que el de la sefial de micr6fono (arriba).

Para facilitar que la red neuronal aprenda la relacién morfoldgica, se estandariza la am-
plitud mediante una normalizacion de energia ciclo a ciclo. Para ello, se utilizan los GCIs
obtenidos en la seccién [5.1.6] para segmentar las sefiales G 'y ACC en ciclos glotales indi-
viduales. A continuacion, se calcula la energia (norma L2) de cada ciclo y cada muestra
se divide por la raiz cuadrada de este valor. Este procedimiento asegura que cada ciclo
tenga energia unitaria, lo que preserva la forma de la onda y permite que la red se enfoque
en ella en lugar de la amplitud absoluta. El resultado de este proceso se puede observar

en la Figura[26
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Figura 26: Resultado de la normalizacion de energia ciclo a ciclo aplicada a la sefial de
acelerémetro (ACC) y al flujo glotal estimado ((G) de la grabacién mostrada en la Figura

&
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5.1.9. Remuestreo y Almacenamiento

Como paso final, las sefales G y ACC, ya procesadas, alineadas y normalizadas, se re-
muestrean de 20 kHz a 8 kHz. Esta reduccion de la frecuencia de muestreo disminuye
los costos computacionales del entrenamiento sin perder informacion relevante, ya que el
contenido T1til de estas sefiales se concentra en frecuencias inferiores a 4 kHz. Paralela-
mente, los indices de los GCIs se reescalan para que su posicién temporal corresponda
con la nueva frecuencia de muestreo. Luego, se aplica una ultima deteccién de voz para

recortar cualquier silencio remanente en los extremos de las sefales.

Finalmente, los pares de sefiales resultantes (G'y ACC), junto con los GClIs finales, se
guardan en archivos .mat individuales. Cada archivo incluye ademds metadatos relevantes
como el identificador del sujeto, el género y el tipo de fonacién, facilitando el andlisis

posterior del dataset generado.

5.2. Implementacion de la Red Neuronal

Una vez generado el dataset con las sefiales de acelerémetro (ACC) y flujo glotal (G) pro-
cesadas, se procedi6 a la implementacidn, entrenamiento y evaluacién del modelo TCN.
Para este fin, se utiliz6 el lenguaje de programacién Python junto con la libreria de apren-
dizaje profundo PyTorch [S0] y PyTorch Lightning para la estructuracion del cédigo de

entrenamiento [[51]].

5.2.1. Dataset Resultante y Submuestreo

El pipeline de procesamiento descrito en la seccion [5.1] generd un dataset final con una
duracion total de 2.68 horas (9661.5 segundos) de fonaciones sostenidas de la vocal /a/.
La distribucién del conjunto de datos, como se muestra en la Figura [27] evidencia una
mayor cantidad de muestras de sujetos femeninos (1756 grabaciones) en comparacion
con los masculinos (261 grabaciones). Ademas, la cantidad de grabaciones por sujeto no
es uniforme como era de esperar, ya que los sujetos que recibieron tratamiento pudieron

haber tenido hasta 3 sesiones de grabacién, con un promedio de 4.5 muestras por sujeto.
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Distribucién de Muestras por Género
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(a) Distribucién de muestras por género. (b) Histograma de muestras por sujeto.

Figura 27: Estadisticas del dataset generado tras la etapa de preprocesamiento.

5.2.2. Preparacion de los Datos para el Entrenamiento

Debido a restricciones de tiempo, se seleccioné un subconjunto representativo de 50 mi-
nutos del dataset total. Para evitar el sesgo hacia sujetos con mayor nimero de muestras,
se implement6 un método de submuestreo probabilistico. Este método asigna una mayor
probabilidad de eliminacién a las muestras pertenecientes a sujetos sobrerrepresentados.

De esta manera el modelo evita sobreajustarse a una anatomia en particular.

El subconjunto de 50 minutos se dividio6 en tres conjuntos: 70 % para entrenamiento, 15 %
para validacidn y 15 % para prueba. Se adoptd una estrategia de division por sujeto, asegu-
rando que todas las grabaciones de un mismo hablante pertenezcan a un tnico conjunto.
Este enfoque garantiza que el modelo se evalue sobre hablantes no vistos, de manera que
se pueda observar su capacidad de generalizacion. Las sefiales de ACC y GG se segmen-
taron en ventanas no solapadas de tamaiio fijo, considerando unicamente el 90 % central
de la sefial total para minimizar la entrada de artefactos asociados a las transiciones. De
esta manera, cada par de entrada-salida para la red consiste en un segmento de la sefial
de acelerémetro y su correspondiente segmento de la sefial de flujo glotal. se aplicé un
escalado Min-Max en el rango [—1, 1]. El escalador se ajust6 de forma incremental sobre
los segmentos de entrenamiento y, posteriormente, se utilizd para transformar todas las

ventanas. El c6digo se encuentra en el apéndice [A.3]
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5.2.3. Arquitectura del Modelo TCN

La arquitectura de la Red Convolucional Temporal (TCN) se implementé como una se-
cuencia de bloques residuales con convoluciones dilatadas tomando como base la imple-
mentacién de [52]. Cada bloque, como se detalla en el Apéndice [A.4] se construye con
varios componentes fundamentales. Incluye dos capas de convolucién 1D, cuya funcién
es aprender y detectar caracteristicas locales en las secuencias de entrada. La no-linealidad
es introducida por la funcién de activaciéon ReLLU. Para mejorar la generalizacion y mitigar
el sobreajuste, se intercala una capa de Dropout entre las convoluciones. Finalmente, pa-
ra asegurar una convergencia estable y eficiente, se aplicé Group Normalization después
de cada capa convolucional. El uso de padding=’ same’ en las capas convolucionales

asegura que la longitud de la secuencia de salida sea idéntica a la de entrada.

5.2.4. Optimizacion de Hiperparametros y Entrenamiento

Para determinar la configuracion 6ptima del modelo TCN, se realiz6 un proceso de opti-
mizacién que consistid en el entrenamiento completo de multiples modelos, cada uno con
una combinacién de hiperpardmetros distinta. El objetivo fue seleccionar el modelo que

lograra minimizar el Error Cuadratico Medio (MSE) en el conjunto de validacion.

Este proceso, gestionado con la libreria Optuna [S3]], explor6 el siguiente espacio de bus-

queda:

= Tamafo de ventana (k): Seleccion entre {400, 800, 1600}. Se incluy? este pardme-
tro en la bisqueda para experimentar si el modelo, al ser de naturaleza estadistica,
mejoraria sus predicciones al estar expuesto a las variaciones naturales de los ciclos

glotales.
= Numero de bloques residuales: Seleccion entre {12, 14, 16}.
= Numero de canales (hidden): Seleccion entre {32, 64}.
= Tamaiio del kernel: Seleccion entre {5, 7}.
= Tasa de abandono (Dropout): Un valor continuo en el intervalo [0,0, 0,05].

= Tasa de aprendizaje (Learning Rate): Un valor continuo en una escala logaritmi-

ca dentro del intervalo [1 x 10749 x 1074].
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Para cada combinacién de hiperpardmetros evaluada, se realizé un entrenamiento com-

pleto utilizando la siguiente configuracién, gestionada con PyTorch Lightning [51]:

Optimizador: Adam.

Nuamero maximo de épocas: 50.

Tamano de lote (batch size): 128.

Funcion de pérdida: Error Cuadratico Medio (MSE).

Durante cada uno de estos entrenamientos, se implement6 un mecanismo de parada tem-

prana (early stopping) que detenia el proceso si la pérdida de validacién no mejoraba

durante 5 épocas consecutivas.

Al finalizar la busqueda, el modelo que obtuvo el menor error en el conjunto de validacién

fue seleccionado como la version final, conservando sus pesos ya entrenados para la etapa

de evaluacion. Los hiperpardmetros de esta configuracion optima se detallan en la Tabla

Tabla 2: Hiperpardmetros 6ptimos de la TCN encontrados tras el proceso de optimizacion.

Hiperparametro Valor Optimo
Tamarfio de ventana (k) 1600 (200 ms)
Numero de bloques residuales 14

Numero de canales (hidden) 64

Tamafio del kernel 5

Tasa de abandono (Dropout) 0.0385

Tasa de aprendizaje 2,96 x 1074
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6. Resultados

En esta seccidn se presenta la evaluacion del modelo TCN final. Se inicia con un anélisis
cuantitativo del rendimiento general y por subgrupos de sujetos, para luego proceder a

una comparacion visual cualitativa de las estimaciones.

6.1. Evaluacion cuantitativa del modelo

El rendimiento del modelo se evalué en el conjunto de prueba, compuesto por hablantes
no utilizados durante el entrenamiento o la validacién. Se emplearon dos métricas estandar
para cuantificar el error entre la sefial predicha (7)) y la sefial de referencia (y): el Error

Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).

N N
1 . 1 )
MAE = > lyi—@ . RMSE= ~ > (yi — i)
=1

=1

La Tabla |§| muestra el rendimiento global del modelo, considerando todas las muestras

del conjunto de prueba.

Tabla 3: Rendimiento general del modelo en el conjunto de prueba.

Métrica | Valor

RMSE | 0.1772
MAE 0.1445

El rendimiento también fue analizado a través de los cuatro subgrupos de hablantes: Fe-
menino Normal (NF), Masculino Normal (NM), Femenino con Patologia (PF) y Mas-
culino con Patologia (PM). Este andlisis permite evaluar si el modelo presenta sesgos o
diferencias de rendimiento entre voces sanas y patoldgicas, o entre géneros. Los resulta-

dos se detallan en la Tabla 4l
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Tabla 4: Rendimiento del modelo por subgrupo de hablantes.

Subgrupo RMSE | MAE
Normal Femenina (NF) 0.1806 | 0.1473
Normal Masculino (NM) 0.1393 | 0.1139
Patolégica Femenina (PF) 0.1934 | 0.1572
Patolégico Masculino (PM) | 0.1561 | 0.1278

Los resultados indican que el rendimiento del modelo depende tanto del género como de
la condicién vocal del hablante. Se observa un rendimiento superior en voces masculinas
sanas, mientras que el mayor grado de error se encuentra en las voces femeninas con

patologia.

Este comportamiento puede atribuirse a dos factores. Por un lado, las voces femeninas
poseen una frecuencia fundamental més alta. Por otro lado, las voces patoldgicas intro-
ducen irregularidades ciclo a ciclo y variaciones en la forma de la onda del flujo glotal.
La combinacién con una frecuencia elevada con estas inestabilidades genera sefales mas
complejas, dificultando que el modelo aprenda un mapeo consistente y preciso desde la

sefial del acelerometro.

6.2. Comparacion visual de las estimaciones

La inspeccién visual de las sefiales estimadas complementa las métricas cuantitativas,
ofreciendo una vision cualitativa de la precision del modelo. Para este andlisis, se examina
un detalle de las 400 muestras centrales de cada ventana. Se presentan los tres mejores y

peores casos de estimacion, seleccionados mediante un muestreo espaciado.

6.2.1. Analisis de los Casos de Mayor Precision

La Figura[28 muestra tres de las estimaciones mds precisas del conjunto de prueba.
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Mejores Estimaciones (Detalle Central)

Muestra #608 — Detalle Central: Acelerometro (ACC)

Detalle Central: GT vs Pred (RMSE total=0.088)
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Figura 28: Ejemplos de las estimaciones mas precisas (menor RMSE). Cada fila muestra
un detalle de la sefial de entrada (izquierda) y la comparacion entre prediccion y referencia

para el mismo segmento central (derecha).

En estos casos, el modelo puede reproducir la morfologia de la forma de onda de la

referencia. Sin embargo, se observan limitaciones puntuales. Por ejemplo, en la muestra

#608, el modelo presenta dificultades para seguir con exactitud la sefal de referencia

durante la fase cerrada del ciclo glotal de referencia. En contraste, la fase de apertura es

estimada adecuadamente en todos los casos.

6.2.2. Analisis de los Casos de Menor Precision

La Figura[29 muestra tres de las estimaciones con mayor error del conjunto de prueba.
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Peores Estimaciones (Detalle Central)

Muestra #1682 — Detalle Central: Acelerémetro (ACC) Detalle Central: GT vs Pred (RMSE total=0.541)
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Figura 29: Ejemplos de las estimaciones con mayor error (RMSE). Cada fila muestra un
detalle de la senal de entrada (izquierda) y la comparacion entre prediccion y referencia
para el mismo segmento central (derecha).

En estas situaciones, aunque el modelo logra seguir la frecuencia fundamental de la sefial,
falla sistematicamente en la estimacion de la amplitud y la fase. Este comportamiento
ocurre a pesar de que los datos fueron alineados y normalizados en energia durante el
preprocesamiento. Esto sugiere que, pese a los filtros aplicados, pueden persistir en el
conjunto de datos sefiales con caracteristicas que afectan negativamente el aprendizaje

del modelo.
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7. Discusion

Los resultados cuantitativos y cualitativos demuestran la viabilidad de utilizar una red
TCN para estimar la forma de onda del flujo glotal a partir de sefiales de acelerémetro. El
modelo aprende exitosamente la relacion general entre la vibracién del cuello y el flujo
glotal sin requerir una calibracién especifica por sujeto, lo cual supera una de las limita-
ciones de los métodos tradicionales como el IBIF. No obstante, el rendimiento del modelo
queda limitado por la calidad de las referencias generadas con el método de filtrado inver-

so glotal que se utilice.

El mejor rendimiento del algoritmo se observa en voces masculinas y sin patologias. Esto
es coherente, ya que estas voces suelen tener una frecuencia fundamental mds baja y una
mayor estabilidad, lo que facilita tanto la estimacion del flujo glotal de referencia me-
diante QCP como el aprendizaje de la red neuronal. La sefial en estos casos presenta una
morfologia clara y repetitiva, que el modelo TCN puede mapear de forma mds consistente

a la forma de onda del flujo glotal.

Por el contrario, el mayor error se presenta en voces femeninas con patologia. Este resul-
tado puede atribuirse a una confluencia de factores. Primero, las voces femeninas, al tener
una frecuencia fundamental més alta, presentan ciclos glotales més cortos. Esto representa
un desafio para los métodos de filtrado inverso, cuya precision disminuye en frecuencias
altas. Ademads, una estimacién imprecisa de los GCIs puede empeorar atin mas el rendi-
miento del filtrado en estos casos. En consecuencia, la calidad de las sefiales de referencia
usadas para entrenar el modelo podria ser inferior para este subgrupo, introduciendo un
"techo de rendimiento". Segundo, la presencia de patologias vocales introduce aperioci-
dad y variaciones en la dindmica de cierre glotal. Estas irregularidades se reflejan en la
sefal de acelerometro y generan patrones mas complejos y menos predecibles que difi-
cultan el aprendizaje de la red. Esta dificultad se acentiia en las voces femeninas, ya que
el modelo necesita capturar patrones que cambian radpidamente, volviendo mas complejo

el aprendizaje de dependencias temporales muy volatiles.

El andlisis de los peores casos de estimacién (29) sugiere que, a pesar del preprocesa-
miento, algunas sefiales de referencia podrian contener artefactos o inconsistencias que
el modelo no puede replicar. La normalizacion de energia ciclo a ciclo fue una medida

necesaria para mitigar las inestabilidades de amplitud del método QCP, pero fallos en
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la segmentacion de los ciclos o errores en la estimacién de la fase cerrada por parte de
QCP pueden generar formas de onda de referencia atipicas. El modelo, al estar entrenado
para producir una morfologia promedio, falla en estos casos extremos, produciendo una

version mas "suavizada.® desfasada de la sefial.

En cuanto a las condiciones de grabacién, los datos fueron adquiridos en condiciones
controladas de laboratorio. Aunque el acelerometro es menos sensible a factores como
el ruido ambiental, el rendimiento del algoritmo no fue evaluado en condiciones reales
como las de un monitoreo ambulatorio. En dicho escenario, su efectividad podria verse
afectada por factores como el movimiento de la persona o las variaciones en la posicién

del sensor si no se tratan adecuadamente.
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8. Conclusion

En este trabajo se desarroll6 e implementd un sistema completo para la estimacion del flu-
jo glotal a partir de sefiales de acelerémetro. Parte fundamental del estudio fue la creacién
de un método automatizado capaz de procesar y validar una base de datos para generar

las sefiales de referencia necesarias para el entrenamiento.

Se explord el uso de una Red Convolucional Temporal (TCN), una arquitectura no repor-
tada previamente para la tarea de filtrado inverso glotal. Los resultados demuestran que
este enfoque es viable y que el modelo es capaz de aprender la relacion entre la sefial del
acelerometro y el flujo glotal sin necesidad de una calibracién por sujeto. Sin embargo, el
andlisis también revela que el principal cuello de botella del procedimiento estd en la ca-
lidad de las referencias. El rendimiento del modelo depende directamente de la precision
de los métodos de filtrado inverso glotal tradicionales, como QCP, utilizados para generar

el conjunto de datos.

Como trabajo futuro, se propone ampliar la evaluacion del modelo. Seria util realizar un
andlisis comparativo de parametros glotales entre las predicciones y las referencias para
cuantificar si el modelo captura adecuadamente las caracteristicas dindmicas del flujo.
También es relevante estudiar como los diferentes tipos de fonacion afectan el rendimiento
y probar el modelo fuera de su dominio de entrenamiento, por ejemplo, con vocales como

la /i/ o 1a /u/, para evaluar su capacidad de generalizacion.

Finalmente, este estudio refuerza la idea de que los modelos estadisticos pueden ser un
complemento valioso para los modelos fisicos en la investigacion de la fisiologia de la
voz. Debido a la dificultad para obtener referencias reales del flujo glotal, ambos para-
digmas pueden complementarse. Una futura linea de investigacion podria ser el uso de
"Transfer Learning", entrenando un modelo con datos sintéticos para luego ajustarlo con
datos clinicos como los de este trabajo. Otra opcién es implementar redes neuronales in-
formadas por la fisica para incorporar el conocimiento de modelos como el IBIF y asi

mejorar las predicciones.

58



ELO308

Memoria de Titulacion

A. Codigo

A.1. Generacion de Dataset

El siguiente cddigo tiene la 16gica principal del bucle utilizado para analizar el conjunto

total de datos:

1

> N = 1000;
s micbHighPass = firl (N, 55/ (fs/2),
4 accbHighPass = firl (N, [20 2000]/(fs/2),

5

s data = load(matFilePath) ;

7

s is_discarded = false;

9 discard_reason = '';

10

11 while true

\o

12 °

"high’);

"bandpass’, hamming (N+1));

VERIFICACI N DE LA FRECUENCIA DE MUESTREO

3 if data.fs ~= fs

14 is_discarded = true;

15 discard_reason = "Fs no es 20000’;
16 break; % Salida temprana

17 end

19 % VERIFICACIN DE LA INTEGRIDAD
20 if ~isfield(data, ’'Mic’) ||

21 is_discarded = true;

2 discard_reason = ’Archivo no
23 break;

24 end

25 if ~isValidSignal (data.Mic.Data)
26 is_discarded = true;

27 discard_reason = "MIC: datos
28 break;

29 end

30 if ~isValidSignal (data.ACC.Data)
31 is_discarded = true;
32 discard_reason = "ACC: datos

33 break;

~isfield(data,

DE SE ALES MIC Y ACC

"ACC’)

tiene MIC y/o ACC’;

no validos’;

no validos’;
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end

% FILTRADO DE SE ALES

mic = data.Mic.Data(:);

acc data.ACC.Data(:);

filteredMIC = filtfilt (micbHighPass, 1, mic);

% MIC puede venir con la polaridad cambiada,

% utilizamos la funcidén de COVAREP

filteredMIC = filteredMIC * polarity_reskew(filteredMIC, fs);

filteredACC = filtfilt (accbHighPass, 1, acc);

total_duration_samples = length(filteredMIC) ;

isVowelFile = ~strcmp (subDir, ’others’);
if isVowelFile

[isValid, reason] = validateSustainedVowel (filteredMIC,
total_duration_samples, ’'MIC’);

if ~isvalid

is_discarded = true;

discard_reason = reason;
break;
end
[isValid, reason] = validateSustainedVowel (filteredACC,

total_duration_samples, "ACC’);
if ~isvalid
is_discarded = true;
discard_reason = reason;
break;

end

o\

—-—— PROCESAMIENTO SOLO PARA VOCALES —-—-

% DETECCI N DE GCI (MIC)

roiMIC = detectSpeech(filteredMIC(:), fs);

voicedMIC = filteredMIC (roiMIC(1,1) : roiMIC (end,2));
[FOs,~,~,~] = pitch_srh(voicedMIC, fs,60,400,32);

FO = median (FO0s);

[gcis, ~, ~] = gci_sedreams (voicedMIC, fs, FO, 1);

fs,

fs,
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7 gcis = round(gcis % fs) + (roiMIC(1l,1) - 1);

74 if ~isValidGCIs (gcis, fs)

75 is_discarded = true;

76 discard_reason = 'GCIs iniciales (sedreams) no validos’;
77 break;

78 end

79

80 % ESTIMACIN Y VALIDACI N DEL FLUJO GLOTAL (QCP)

81 [QCPGlottalFlow, dQCPGlottalFlow] = computeQCP (filteredMIC,

gcis, fs);

82 Gb = firl (N, [FO0x0.8 20001/ (fs/2), ’bandpass’, hamming (N+1));
83 QCPGlottalFlow = filtfilt (Gb, 1, QCPGlottalFlow);

84

85 [isValid, reason] = validateSustainedVowel (QCPGlottalFlow, fs,

total_duration_samples, 'G’);

86 if ~isValid

87 is_discarded = true;

88 discard_reason = reason;
89 break;

90 end

91

\

92 % DETECCI N DE GCI (DERIVADA DEL FLUJO)

93 dGb = firl (N, [F0*x0.8 3000]/(fs/2), ’'bandpass’, hamming (N+1));

94 dQCPGlottalFlow = filtfilt (dGb, 1, dQCPGlottalFlow) ;
95 roidG = detectSpeech (dQCPGlottalFlow(:), fs);

96 voiceddG = dQCPGlottalFlow (roidG(1l,1) : roidG(end,2));
97 [dGgcis, ~] = getGCIs(voiceddG, fs);

98 dGgcis = dGgcis + (roidG(1,1) - 1);

99

100 if ~isValidGCIs (dGgcis, fs)

101 is_discarded = true;

102 discard_reason = 'GCIs (dQCP) no validos’;

103 break;

104 end

105

106 % ALINEACI N, NORMALIZACIN Y VALIDACI N FINAL

107 aligned_ACC = alignSignals (dQCPGlottalFlow, filteredACC, fs);
108 [G_norm, ACC_norm] = normalize_by_energy (QCPGlottalFlow,

aligned_ACC, dGgcis);
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109

110 end

111

12 break; % Si llegamos aqui, todas las validaciones pasaron. Salimos
del bucle.

114 end % Fin del "while true"

El siguiente cédigo contiene las funciones implementadas para validar las sefiales:

I function valid = isValidSignal (x)

% ——— Validaciones de Sanidad Basica de la Sefial ———

&)

3 % Comprueba tres condiciones fundamentales para que una sefal sea

procesable.
4
5 % 1. La sefial no debe estar vacia.

6 % 2. Todos los valores deben ser finitos (no NaN o Inf).
3.

7 % La senal debe tener una longitud minima (e.g., 20000 muestras
—>1s)

8 % para asegurar que hay suficiente informacidén para un andlisis
robusto.

9 valid = ~isempty(x) && all(isfinite(x)) && length(x) > 20000;

10 end

13 function [isValid, reason] = validateSustainedVowel (signal, fs,
total_samples, signalName)

14 isValid = false;

16 if ~isSustainedVowel (signal, fs, total_samples)

17 reason = sprintf (’ %$s: no es una vocal sostenida’, signalName) ;
18 return;

19 end

20

21 if ~checkPeriodicity(signal, f£fs)

2 reason = sprintf (’ %$s: baja periodicidad’, signalName) ;
23 return;

24 end

25

26 % Si llega aqui, pasd todas las pruebas

27 isValid = true;
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end

function valid = isSustainedVowel (x, fs, total_duration_samples)

reason = '’;

[

% ——— Deteccidén de Regiones de Voz ——-

[

segmentos hablados.

[

cortos (32 ms),

[)

roi = detectSpeech(x(:), fs, "MergeDistance",
% ——— Validacidén de Unicidad de la Regidén ———

Q

interés (ROI).
if size(roi, 1) ~= 1
sostenida.

valid = false;

return;
end
% ——— Validacién de Duracidén Relativa ———

[

% Extraer las muestras de inicio y fin de

detectada
start_sample = roi (1, 1);
end_sample = roi(l, 2);

[)

% Si se detectan cero o mas de una regidn,

la

% Se utiliza un detector de actividad de voz para encontrar

% "MergeDistance" une segmentos de voz separados por silencios

% tratando la vocal como una unica regidén continua.

0.032xfs);

% Una vocal sostenida debe ser detectada como una uUnica regidén de

regién de voz

% Calcular la duracidén en muestras de la regidén de voz

roi_duration_samples = end_sample - start_sample;

Q

voz

percentage_of_signal = (roi_duration_samples /

total_duration_samples) = 100;

% Se requiere que la voz ocupe un porcentaje minimo del total

., 85%)

% para asegurar que la grabacidén consiste principalmente en la

vocal.

no es una vocal

% Calcular qué porcentaje de la grabacidén total ocupa la regidn de

-9
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59 required_percentage = 85;

60

61 % Si la duracidén de la voz es muy corta en comparacién con la
grabacién, se invalida.

62 if percentage_of_signal < required_percentage

63 valid = false;

64 return;
65 end

66

67 valid = true;
68 end

69

70 function valid = checkPeriodicity(x, £fs)

71 % ——— Aislamiento del Segmento de Interés —-—-—
72 % Detectar la regidén de voz para analizar solo la porcidén relevante

de la senal

73 roi = detectSpeech(x(:), fs);

74 signal_start_sample = roi(l, 1);

75 signal_end_sample = roi(l, 2);

76

77 % Extraer el segmento de la sefial que contiene la voz

78 signal_segment = x(signal_start_sample:signal_end_sample);

79

80 % ——— Calculo de Autocorrelacidén ——-

81 % Calcular la autocorrelacidén del segmento de voz.

82 % 'coeff’ normaliza los valores entre -1 y 1. Un valor alto indica

alta similitud.

83 [auto_corr, ~] = xcorr(signal_segment, ’'coeff’);

84 % Encontrar el indice del peak central (lag = 0), que siempre es 1.

85 [~, origin_idx] = max(auto_corr);

86

87 % ——— BuUsqueda del peak de Periodicidad ——-

88 % Definir el rango de busqueda para la FO en muestras.

89 % Esto corresponde a un rango de FO vocal humana tipica (ej. 60 Hz
a 400 Hz).

90 min_lag_samples = round(fs / 400); % Limite superior de FO

91 max_lag_samples round(fs / 60); % Limite inferior de FO

Q

93 % Asegurar que el rango de busqueda no exceda los limites del

vector de autocorrelacidn
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94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

116

117

118

end_of_search = origin_idx + max_lag_samples;
if end_of_search > length (auto_corr)
end_of_search = length (auto_corr);

end

% Definir el segmento de busqueda después del peak de origen
search_segment = auto_corr(origin_idx + min_lag_samples
end_of_search);
% Si el segmento de busqueda es vacio, la sefial es muy corta para
el andlisis
if isempty (search_segment)

disp (’El segmento de voz es demasiado corto para el andlisis de

periodicidad.”);

valid = false;
return;
end
% ——— Decisidén de Validez ——-

% Encontrar la altura del peak mads alto en el rango de busqueda.

% Esta altura es nuestro "puntaje de periodicidad".

[main_peak_height, ~] = max(search_segment);

% Definir un umbral de periodicidad. Un valor alto (ej. 0.7) indica
una

% sefal fuertemente periddica, caracteristica de una vocal
sostenida.

periodicity_threshold = 0.7;

periodicity_score = main_peak_height;
% Comparar el puntaje con el umbral para validar
if periodicity_score < periodicity_threshold
valid = false;
else
valid = true;

end
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29 function valid = isValidGCIs (gcis, fs)

130

131 % ——— Parametros de Validacién —-—-—
132 minGCIs = 70; % Minimo de GCIs para una sefial estable
133 offset = 3; % GCIs a ignorar en los bordes para evitar

efectos de transicidén

134 thresholdFactor = 1.5;

o\

Factor para detectar periodos andmalos

(1.5x la mediana)

o\

135 minF0 = 70; FO minima esperada en Hz

136 maxF0 = 500;

o\

FO médxima esperada en Hz

137

o\

138 ——— Validaciones de Sanidad ——-

139

140 % Se necesita un numero minimo de GCIs para procesar
141 if numel (gcis) < minGCIs

142 valid = false;

143 return;

144 end

145

146 % Chequeo para asegurar que se puede aplicar el offset
147 if numel (gcis) <= 2 x offset

148 valid = false;

149 return;

150 end

151

152 % ——— Andlisis de la Zona Estable —-—-

153

154 % Recortar gcis para analizar solo la porcidén estable de la voz
155 stableGCIs = gcis(l + offset : end - offset);

156

157 % Deben quedar al menos 2 GCIs para poder calcular un periodo
158 if numel (stableGCIs) < 2

159 valid = false;

160 return;

161 end

162

163 % Calcular la distancia en muestras entre cada GCI
164 periods = diff (stableGCIs);

165

166 % ——— Deteccidén Robusta de GCIs Faltantes ——-
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[

de referencia
medianPeriod = median (periods);
% Un periodo no puede ser cero o negativo
if medianPeriod <= 0
valid = false;
return;

end

[

mediana

detectionThreshold = medianPeriod x= thresholdFactor;

% La mediana es mds robusta a outliers que la media para el periodo

% Se define el umbral. Un GCI faltante genera un periodo ~2x la

% Si CUALQUIER periodo supera este umbral, indica un GCI faltante

if any(periods > detectionThreshold)
valid = false;
return;

end

% ——— Validacidén Final de FO ———

FO = fs / medianPeriod;

% La FO debe estar dentro de un rango vocal humano tipeak

if FO < minFO || FO > maxFO
valid = false;
return;

end

valid = true;

end

El siguiente cddigo contiene la funcidn para alinear las sefiales:

function aligned_y = alignSignals(x, y, fs)

% ——— Parametros de Alineacién ——-—

[)

% Maximo retardo permitido entre sefiales, en segundos (e.g.,

% Se calcula la FO a partir del periodo mas estable (la mediana)

20 ms)
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4 % Se usa para limitar la busqueda y evitar alineaciones errdneas.

5 maxLag = 0.020;

6

7 % ——— Preprocesamiento de Senales —-——

8 % Asegurar que las seflales de entrada sean vectores columna para
consistencia

9 xSeg = x(:);

10 ySeg = y(:);

Normalizar ambas sehales (media cero, desviacidén estandar uno) .

I~}
o\°

I
o\

Esto hace que la correlacidén cruzada sea insensible a la amplitud
y al

nivel de DC de las sehales, enfocandose solo en la similitud de

=
o\°

la forma de onda.

"eps’ previene la divisidén por cero si una sehal es constante.

7y
o\

16 xSeg = (xSeg - mean(xSeqg)) ./ (std(xSeg) + eps);

17 ySeg = (ySeg — mean(ySeg)) ./ (std(ySeg) + eps);

18

19 % ——— Calculo de Correlacidén Cruzada —--—-—

20 % Convertir el retardo maximo de segundos a muestras

21 maxLagSamp = round(maxlLag * fs);

22

23 % Calcular la correlacidén cruzada entre las dos sefiales.

24 % "coeff’ normaliza el resultado para que el valor madximo sea 1.

25 % Se busca el retardo (’lag’) que maximiza la similitud entre ySeg
Yy XSeg.

26 [r, lags] = xcorr(ySeg, xSeg, maxLagSamp, ’'coeff’);

27

28 % Encontrar el indice del maximo valor de correlaciédn

29 [~, iMax] = max(r);

30

31 % Obtener el desfase en muestras correspondiente a la méxima
correlacién

32 lagSamples = lags (iMax) ;

33

34 % ——— Aplicacidén del Desplazamiento —-—-—

35 % Aplicar un desplazamiento circular a la sefal 'y’ para alinearla
con "x’

36 % E1 signo negativo en ’lagSamples’ corrige el desfase encontrado.

37 aligned_y = circshift (y, —-lagSamples);
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El siguiente c6digo contiene la funcién para obtener los GClIs de la derivada:

function [gcis, fdg_norm] = getGCIs (dG, fs)

% ——— Normalizacién de la Seflal —-—-

% Calcular la media de la sefial de flujo glotal diferenciado (dG)
media_fdg = mean (dG);

% Calcular la desviacidén esténdar de la sefal

std_fdg = std(dG);

% Normalizar la sefial (puntuacidén Z) para tener media 0 y desviacid
n estandar 1

fdg_norm = (dG - media_fdg) / std_fdg;

% Invertir la sefal para que los picos de cierre glotal (negativos)

se vuelvan positivos

fdg_invertida = -fdg_norm;

% ——— Deteccidén de Picos (GCIs) —-—-—
% Definir la frecuencia fundamental méxima esperada para una Vvoz
humana (400 Hz)

f0_max_esperada = 400;

% Calcular la distancia minima entre picos en muestras, basada en

la FO maxima

distancia_minima_muestras = round(fs / f0_max_esperada) ;

% Encontrar los picos en la seflal invertida, que corresponden a los
GCIs
[~, gcis] = findpeaks (fdg_invertida,

"MinPeakHeight’, 0.5, ... % Establecer un
umbral de altura para los picos

"MinPeakDistance’, distancia_minima_muestras); % Exigir una

separacién minima entre ellos

El siguiente c6digo contiene la funcién para estandarizar las sefales para que cada ciclo

tenga energia unitaria:

function [G_norm, acc_norm] = normalize_by_ enerqgy (G, acc, gci)
% ——— Preparacidén de Datos ———

% Asegurar que ambas sefales tengan la misma longitud para el
procesamiento

N = min(length(G), length(acc));
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glottalSignal_final = G(1:N);

accSignal_final = acc(l:N);

% Filtrar los GCIs para que solo se consideren los que estan dentro
de los limites de la sefal

gci_indices_final = gci(gci <= N);

% Inicializar las sefhales normalizadas con ceros

G_norm = zeros (size(glottalSignal_final));

acc_norm = zeros (size(accSignal_ final));
% ——— Normalizacidén Ciclo a Ciclo ———

% Iterar sobre cada ciclo gldético definido por los GCIs
consecutivos
for i = 1:(length(gci_indices_final) - 1)

% Definir el inicio y fin de un ciclo gldético

startIndex = gci_indices_final (i);

endIndex = gci_indices_final (i+1) - 1;

% Omitir el ciclo si los indices no son validos (e.g., fin <
inicio)

if startIndex > endIndex

continue;

end

% ——— Normalizacidén de la Senial Gldética ———

% Extraer el segmento del ciclo actual de la seflal gldética

glottalCycle = glottalSignal final (startIndex:endIndex);

% Calcular la energia del ciclo (suma de cuadrados)

cycleEnergy_g = sum(glottalCycle.”2);

% E1 factor de normalizacidén es la raiz cuadrada de la energia
(norma L2)

% 'eps’ evita la divisidén por cero si el ciclo tiene energia
nula

normFactor_g = sqgrt (cycleEnergy_g) + eps;

% Normalizar el ciclo y guardarlo en la senal de salida

G_norm(startIndex:endIndex) = glottalCycle / normFactor_g;
% ——— Normalizacidén de la Senal del Acelerdmetro ———

[)

% Repetir el mismo proceso para la sefial del acelerdmetro
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end

end

accCycle = accSignal_final (startIndex:endIndex) ;

cycleEnergy_a = sum(accCycle.”2);
normFactor_a = sqgrt (cycleEnergy_a) + eps;
acc_norm(startIndex:endIndex) = accCycle / normFactor_a;

A.2. Calculo de QCP

function

fs)

[

VTorder

[QCPGlottalFlow, dQCPGlottalFlow] = computeQCP (mic, gcis_cut,

% Pardmetros fijos

20;

GSorder = 3;

lipRad = 0.99;

PO = 0.05;

RO = 0.14; % Para construir la rampa, pero dentro de la funcidn
gcp_olaf se utiliza Nramp = 7 Y NO Se utiliza este factor
STcompens = 0;

causality = ’causal’;

% Calcular FO

FO

= fs / median (diff (gcis_cut));

% Ajustar DQ segun FO

if FO < 190

DQ = 0.95;

elseif FO < 280

DQ = 0.55;

else

end

[

DO = 0.7;

% Crear marcas temporales (en muestras)

tmarks = make_tmarks (mic, fs, 32, 16);

% Calcular QCP

[QCPGlottalFlow, dQCPGlottalFlow, ~, ~] = gcp_olaf (mic, fs,

VTorder, GSorder, lipRad, DQ, PQ, RQ, causality, STcompens,

tmarks, gcis_cut);
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end

function

4

DQ,

[G, Gd, H_VTA, H_G] = gcp_olaf(s, fs, VTorder, GSorder, lipRad

PQ, ROQ,

causality,

STcompens, tmarks, gcis)

% Quasi Closed-Phase glottal inverse filtering with OLA processing

o o\° oe o o oe o o o° oe o o oe o° o o° oe

o\

o\°

[o)

s
fs
VTor

GSor

Inputs:

der =

der =

lipRad =

DQ
PQ
RO

caus

ality -

STcompens -

tmar

gcis

G
Gd

ks

Outputs:

- [1 N
- (1N

H VTA - {1 N

VTorder ]

H G

- {1 N

GSorder ]

if iscolumn (s)

end

s’;

[I1 N

] Speech signal (row vector)

Sampling frequency (Hz)

LPC order for vocal tract (e.g., 48)

LPC order for glottal source (e.g., 3)

Leaky integration coefficient (e.g., 0.99)

Duration Quotient

Position Quotient

Ramp

"caus

(0.4 1 .0)
(0 0 .2)

Quotient (e.g., 0.14)

al’ or ’"noncausal’ for FIR filters

Flag for spectral tilt compensation (true/false)

[2 Nf

] frame boundaries (samples)

Glottal closure instants (sample indices)

]

]
£}

£}

Reconstructed glottal flow signal

Glottal flow derivative signal

Cell array;

Cell array;

each element is VT LPC coefficients

each element is GS LPC coefficients

% Ensure column vector becomes row

% Initialize outputs and filter memories

60 N = length(s);

66 G = zeros(l, N);

2 Gd = zeros(l, N);

3 nf = size(tmarks, 2);
64+ H VTA = cell(l, nf);
s H G = cell(l, nf);

[1

[1
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[o)

% Frame processing time marks

tcenter = round((tmarks(l, :) + tmarks (2, :)) / 2);

tmc

tmc

= round( (tcenter (2:end) + tcenter(l:end-1)) / 2);

= [tmarks (1, 1), tmc, tmarks (2, end)];

% Inverse filter memories

Z_vt = zeros (1, VTorder);
Z_pre = 0;
s Z_int = 0;
Z_st = 0;
Zz_der = 0;

% Window function for LPC

winfunc = ’"hanning’;
wmin = le-5;
Lpf = VTorder + 1;

for

n = 1l:nf

% Extract frame for weighting

x = s(tmarks(l, n):tmarks (2, n));

pos_gci_frame = find((gcis >= tmarks(l, n)) & (gcis <= tmarks (2, n)
)) i

gci_ins = gcis(pos_gci_frame) - tmarks(l, n) + 1;

TO = mean(diff (gci_ins));
Nramp = 7;
w = makeW(x, VTorder, DQ, PQ, wmin, Nramp, gci_ins, fs);
% Prepare signal segment for inverse filtering
if n==1
segment = [linspace(-s(tmc(n)), s(tmc(n)), Lpf), s(tmc(n): (tmc(

n+l)-1))1;

idx = (Lpf+l):length (segment) ;
else
segment = s (tmc(n) : (tmc(n+l)-1));
idx = l:length (segment) ;
end
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[

% Pre—emphasis

[s2, Z_pre] = filter([1 -1], 1, x, Z_pre);
% Vocal tract LPC on windowed, weighted frame

sw = win(s2, winfunc);

[Hvt, ~] = wlp(sw, VTorder, w);

% Inverse filtering to get glottal source estimate
[dg, Z_vt] = filter(Hvt, 1, segment, Z_vt);

dg = dg(idx) ;

[sg, Z_int] = integrate(dg, lipRad, causality, Z_int, fs);

% Glottal source LPC

Hg = lpc(win(sg, winfunc), GSorder);

if STcompens

% Spectral tilt compensation

$[bvtt, avtt] = invfreqz (freqz (1, Hvt), 1024, 0, 1);
[bvtt, avtt] = invfreqz (freqz(l, Hvt), linspace(0, pi,
1);
[sg, Z_st] = filter(bvtt, avtt, sg, Z_st);
[dg, Z_der] = filter ([l -lipRad], 1, sg, Z_der);
Hg = lpc(win(sg, winfunc), GSorder);
end
H_VTA{n} = Hvt(:)';
H_G{n} = Hg(:)";
G(tmc (n) : (tmc(n+l)-1)) = sg;
Gd (tmc (n) : (tmc (n+l)-1)) = dg;
end
end
function y = win(x, winfunc)
y = feval (winfunc, length(x))’ .* x;
end
function [y, Z] = integrate(x, rho, causality, Z, fs)

if strcmp(causality,’causal’)

[o)

% toda la senal de una vez; no por tramas

[y, 2] = filter(l, [1 -rhol, x, Z);

512),

0,
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143 y =y / ((1 - rho) » fs);
144 else
145 % offline, cero fase, sin estado

146 y = filtfilt (1, [1 -rho]l, x);
147 y =y / ((1 - rho)"2 % fs);
148 Z = [1; % no se usa

149 end

150 end

152 function p = get_if_order (fs)

153 % Get suitable inverse filter order for given sampling frequency
154 p = round(fs / 1000) + 2;

155 end

156

157 function w = makeW(x, p, DQ, PQ, d, Nramp, gci_ins, £fs)

158 % Create AME weight function for frame x

159 N = length (x);

160 if Nramp > O

161 UPramp = linspace(d, 1, 2 + Nramp);
162 UPramp = UPramp (2:end-1);

163 DOWNramp = UPramp (end:-1:1);

164 end

165

166 if DQ + PQ > 1

167 DQ = 1 - PQ;

168 end

169

170 Tfallback = median(diff (gci_ins));
171

172 w =d x ones(l, N + p);

173 if isempty(gci_ins)

174 T2 = 0;

175 TL = 1;

176 else

177 for i = 1:(length(gci_ins) - 1)
178 T = gci_ins(i+l) - gci_ins(i);
179 Tl = round(DQ * T);

180 T2 = round(PQ * T);

181 while Tl + T2 > T

182 Tl = T1 - 1;
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183 end

184 w(gci_ins (i) + T2 : gci_ins(i) + T2 + T1 - 1) = 1;

185 if Nramp > O

186 w(gci_ins (i) + T2 : gci_ins (i) + T2 + Nramp - 1) =
UPramp;

187 if gci_ins(i) + T2 + Tl - Nramp > O

188 w(gci_ins (i) + T2 + Tl - Nramp : gci_ins (i) + T2 +
Tl - 1) = DOWNramp;

189 end

190 end

191 Tlast = T;

192 end

193

194 if numel (gci_ins) >= 2

195 T = gci_ins(end) - gci_ins(end - 1);

196 elseif exist (’'Tlast’,’var’)

197 T = Tlast;

198 else

199 T = Tfallback;
200 end

201

202 Tl = round(DQ x T);

203 T2 = round(PQ * T);
204 Nend = N - (T2 + gci_ins(end));
205 if T2 + gci_ins(end) < N

206 if Tl + T2 < Nend

207 w(gci_ins(end) + T2 : gci_ins(end) + T2 + Tl - 1) = 1;

208 if Nramp > O

209 w(gci_ins(end) + T2 : gci_ins(end) + T2 + Nramp
- 1) = UPramp;

210 if gci_ins(end) + T2 + Tl - Nramp > O

211 w(gci_ins(end) + T2 + Tl - Nramp : gci_ins(
end) + T2 + Tl - 1) = DOWNramp;

212 end

213 end

214 else

215 Tl = Nend - T2;

216 w(gci_ins(end) + T2 : gci_ins(end) + T2 + Tl - 1) = 1;

217 if Nramp > O

218 w(gci_ins(end) + T2 : gci_ins(end) + T2 + Nramp -
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1) = UPramp;
219 end
220 end
221 end
222 end

23 end

»s function [A,w] = wlp(s,p,M)

2 % A = wlp(s,p,m, k)
27 % weighted linear prediction
ns $ A — filter coefficients

S
3
o\°
9]

— signal

220 % p — prediction order

231 $ m — STE window length (scalar) or weighting function (vector)
22 % k — STE window lag (default 1)

233

234 % J.P. 120509, 180909, 100910

235

26 S = s(:);

237

28 8 = s t+ eps;

2#0 N = length(s);

20 W = M(:);
243 1f length (w) <N+p
244 error ('Weighting function must have at least N+p values.’);

245 end

247 WwsTr = sqgrt (w(l: (N+p)));

u8 ¥ = zeros (N+p,p+l);

u9 for i1=0:p

250 Y(:,1141) = [zeros(il,1);s;zeros(p—il,1)].*wsr;

251 end

253 R = (Y’ *Y)/N;

55 A = R(2:end,2:end)\R(2:end, 1) ;

256 A

[1;-Al";

257 end
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function tmarks = make_tmarks (s, fs, frame_len_ms, frame_shift_ms)

end

frame_len = round(frame_len_ms / 1000 x fs);

frame_shift = round(frame_shift_ms / 1000 * fs);

N = length(s);

starts = l:frame_shift: (N - frame_len + 1);
ends = starts + frame_len - 1;
tmarks = [starts; ends];

A.3. Preparacion de datos

El siguiente c6digo contiene las funciones utilizadas para preparar los datos del entrena-

miento:

def

compute_delete_probabilities (subject_counts, power=2, min_clip=le
—4) :

mmn

Calcula probabilidades de eliminacién no lineales para cada sujeto.
- power > 1: penaliza m&s a sujetos con mds muestras.

— min_clip: probabilidad minima para gque nadie quede con cero.

Returns: dict subject -> delete probability

# Normalizamos primero

normalized = subject_counts / subject_counts.sum/()

# Elevamos al power para dar mas peso a los grandes

weighted = normalized xx% power

# Re—-normalizamos para que sumen 1

delete_probs = weighted / weighted.sum()

# Clip minimo para evitar probabilidad cero

delete_probs = delete_probs.clip(lower=min_clip)

return delete_probs.to_dict ()
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def make_dataset (cfg, split_by_ subject: bool = True) -> tuple[list,

list, list]:
"""Aplica los filtros, hace split y devuelve tres listas de tuplas
mmnn

(absolute_path, source_path).

df = pd.read_csv(cfg.index_csv)

# Crear las mascaras para luego filtrar df
m = pd.Series (True, index=df.index)
if cfg.subject_filter:

m &= df.subject.isin(pd.Series(cfg.subject_filter).to_numpy())
if cfg.utterance_filter:

m &= df.utterance.isin(cfg.utterance_filter)
if cfg.gender_filter:

m &= df.gender.isin(cfg.gender_filter)
if cfg.condition_filter:

m &= df.condition.isin(cfg.condition_filter)
if cfg.phonation_filter:

m &= df.phonationType.isin (cfg.phonation_filter)

df_filtrado = df[m].reset_index (drop=True)
df_filtrado = df_filtrado[ (df_filtrado[’useQCP’] == 1)].copy()

# Asignar probabilidades a los sujetos para quitar samples hasta
llegar a los minutos requeridos

subject_counts = df_filtrado[’subject’].value_counts ()
subject_weights = compute_delete_probabilities (subject_counts,
power=1.4)

df_filtrado[’delete_prob’] = df_filtrado[’subject’].map (

subject_weights)

seconds_wanted = cfg.minutes_wanted * 60
while df_filtrado[’duration_sec’].sum() > seconds_wanted:

# Normalizar probabilidades para las filas restantes

probs df_filtrado[’delete_prob’].values

probs = probs / probs.sum()

idx_to_remove = np.random.choice (df_filtrado.index, p=probs)

df_filtrado = df_filtrado.drop (idx_to_remove)
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57 if cfg.split_by_subject:

58 train_df, val_df, test_df = split_dataset_by_ subject (

59 df_filtrado, split_ratios=cfg.split_ratios, seed=cfg.seed
60 )

61 else:

62 raise NotImplementedError ("La ldégica para split_dataset sin

sujeto debe ser actualizada.")
63
64 base = Path(cfg.base_path)
65
66 def create_path_tuples (df_split):
67 path_tuples = []
68 for _, row in df_split.iterrows() :
69 abs_path = str(base / row[’ filePath’])
70 if Path(abs_path) .exists() :

71 path_tuples.append((abs_path, row[’sourcePath’]))

72 return path_tuples

73

74 train_data = create_path_tuples (train_df)
75 val_data = create_path_tuples (val_df)
76 test_data = create_path_tuples (test_df)
7

78 return train_data, val_data, test_data

so def split_dataset_by_subject (

81 df: pd.DataFrame,

82 split_ratios=(0.7, 0.15, 0.15),

83 seed=2025

g4 ) —> tuple[pd.DataFrame, pd.DataFrame, pd.DataFrame]:

85 mwn

86 Recibe un DataFrame y devuelve tres DataFrames (train, wval, test),
87 asegurando que un sujeto completo quede solo en uno de los splits.
88 mwn

89 train_ratio, val_ratio, test_ratio = split_ratios

90

91 # lra divisidén: test vs resto

92 gss = GroupShuffleSplit(n_splits=1, test_size=test_ratio,
random_state=seed)

93 train_val_ idx, test_idx = next (gss.split (df, groups=df.subject))

94 df_train_val = df.iloc[train_val_idx]
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95 df_test = df.iloc[test_idx]

9

97 # 2da divisidén: train vs val sobre el resto

98 val_size = val_ratio / (train_ratio + val_ratio)

99 gss2 = GroupShuffleSplit(n_splits=1, test_size=val_size,
random_state=seed + 1)

100 train_idx, val_idx = next (gss2.split (df_train_wval, groups=

df_train_val.subject))

102 # CAMBIO: Devolver los DataFrames
103 df_train = df_train val.iloc[train_idx]
104 df_val = df_train_val.iloc[val_idx]

105

106 return df_train, df_val, df_test

107

08 def build_indexes_with_filter (file_data, k, n_cycles=10, mad_k=3.0, rng
=None) :

109 accepted = []

11 for abs_path, source_path in file_data:

13 mat = loadmat (abs_path, simplify_cells=True)

114 x_arr = mat[’acc’].flatten() .astype (' float32’)
115

116 L = len(x_arr)

117 start = int (0.05 = L)

118 end = 1int (0.95 x L)

120 for i in range(start, end - k + 1, k):

121 accepted.append ( (abs_path, i, source_path))

123 return accepted

6 def compute_stats_from_ indexes (indexes, k,

127 scaler_kind_x='zscore’,
128 scaler_kind_y=None,
129 feature_range=(-1, 1)):

130 def _make_scaler (kind, feature_range):

131 if kind == ’zscore’:
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132 return StandardScaler ()

133 elif kind == "'minmax’ :

134 return MinMaxScaler (feature_range=feature_range)
135 else:

136 raise ValueError (f"Unsupported scaler kind: {kind}")

138 scaler_x _make_scaler (scaler_kind_x, feature_range)
139 scaler_y = _make_scaler (scaler_kind_y, feature_range) if
scaler_kind_y else None

140

141 from collections import defaultdict

142 by_fp = defaultdict (list)

143 for fp, i, _ in indexes:

144 by_fplfp]l.append (i)

145

146 for fp, indices in by_fp.items () :

147 mat = loadmat (fp, simplify_cells=True)

148 x_arr = mat[’acc’].flatten() .astype(’ float32’)
149 y_arr = mat[’G’].flatten() .astype (' float32”)
150

151 for i in indices:

152 seg_x = x_arr[i : 1 + k]

153 scaler_x.partial_fit (seg_x.reshape (-1, 1))
154

155 if scaler_y:

156 seg_y = y_arr[i : 1 + k]

157 scaler_y.partial_ fit (seg_y.reshape (-1, 1))
158

159 return scaler_x, scaler_y

A.4. Implementacion de la TCN

El siguiente c6digo contiene la implementacion de la red TCN utilizada:

1 class TCNBlock (nn.Module) :

2 def __init__ (self, channels, dilation, p_drop, kernel_size):
3 super () .__init__ ()

4 self.net = nn.Sequential (

5 # First dilated convolution
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nn.Convld(channels, channels, kernel_ size=kernel_size,
padding=’same’, dilation=dilation),

nn.GroupNorm (num_groups=1, num_channels=channels),

nn.RelLU(),

nn.Dropout (p_drop),

# Second dilated convolution

nn.Convld(channels, channels, kernel_ size=kernel_size,
padding=’same’, dilation=dilation),

nn.GroupNorm (num_groups=1, num_channels=channels),

nn.RelLU(),

nn.Dropout (p_drop),

def forward(self, x):

return self.net (x)

» class TCN (nn.Module) :

def __init__ (self, name, n_blocks=12, hidden=64, p_drop=0.005,
kernel_size=5):

super () ._ _init__ ()

self.skip = nn.Convld(l, hidden, 1)

dilations = [2%x*x1i for 1 in range(n_blocks)]

self.blocks = nn.ModulelList ([TCNBlock (hidden, d, p_drop,

kernel_size) for d in dilations])

self.fc = nn.Convld(hidden, 1, 1)

def forward(self, Xx): # x: (B,1,K)
h = self.skip(x)
for blk in self.blocks:
h = blk(h) + h # residual

return self.fc(h) # (B,1,K)
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