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Resumen

En los últimos años un gran número de trabajos se han centrado en la detección au-
tomática de patologías de la voz, con el fin de realizar evaluaciones objetivas de la voz de
una manera no invasiva. En los casos en que la patología afecta principalmente a los patro-
nes vibratorios de los pliegues vocales, los análisis que se llevan a cabo típicamente son la
pronunciación de las vocales sostenidas. Sin embargo, si la señal de voz pierde parte de su
comportamiento cuasi-periódico debido a la presencia de la patología, y se afectan no sólo
los procesos de fonación, sino también las dimensiones de articulación y prosodia, el análisis
de señales de voz debe incluir ejercicios adicionales (palabras, frases y/o monólogos), ya que
las vocales sostenidas por sí solas no son suficientes para evaluar las habilidades de calidad
de voz y comunicación de un paciente, puesto que no incorporan aspectos dinámicos de voz
continua (por ejemplo, la coarticulación, las características suprasegmentales, los efectos de
inicio y compensación de la señal de voz, etc.) [1].

En general las patologías que afectan el habla pueden ser de tipo orgánico, funcional o
neurológico. Dentro de las patologías de tipo neurológico, el desorden de Parkinson es actual-
mente una de las de mayor interés en el campo del procesamiento de voz patológica, debido
a que se considera un desorden neurológico irreversible que afecta de forma exclusiva las
áreas cerebrales encargadas del control motor del organismo, viéndose afectada la facultad
del habla de múltiples maneras: la reducción en el nivel de la presión sonora, la inestabilidad
en la fonación, la disminución de la entonación, el incremento en el ruido, y variabilidad du-
rante la fonación ciclo a ciclo, produciendo múltiples cambios e introduciendo componentes
de baja frecuencia [2]. El análisis automático de la voz de pacientes con Parkinson ha tomado
reciente interés, con el objetivo de encontrar marcadores que ayuden al diagnóstico de la
enfermedad, y para desarrollar herramientas que permitan medir objetivamente el grado
de afectación de los pacientes y ayuden a evaluar terapias de lenguaje que propendan por
mantener la capacidad comunicativa de los pacientes, por más tiempo.

Uno de los problemas principales que surgen en este escenario es el hecho de que va-
rias de las medidas acústicas más utilizadas, se basan en el análisis en tiempo corto, bajo
supuestos de estacionariedad que no son apropiados para las señales de voz continua, de-
bido a las características suprasegmentales (variaciones de pitch, el ritmo, la entonación,
entre otras) [1]. En general, las técnicas basadas en el análisis de muestras de voz continua
se basan en algún procedimiento de segmentación para identificar los periodos sonoros
y sordos, debido al hecho de que las medidas de periodicidad y regularidad (por ejemplo,
relación armónica a ruido, primer pico cepstral y amplitud del tono) son válidas sólo en las
regiones sonoras [3]. Sin embargo, la segmentación sigue presentando problemas para la
determinación del punto de inicio y final de los segmentos (sonoros y sordos), a causa del
enlace natural que se produce entre un fonema y el siguiente, fenómeno conocido como
coarticulación.
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Un enfoque alternativo en la manera de extraer características a partir de señales de voz
continua, es utilizar directamente una técnica no estacionaria, evitando así la necesidad
de usar un procedimiento de segmentación y permitiendo el análisis de segmentos más
largos, posibilitando la caracterización de fenómenos que afectan varias unidades fonéticas
y permitiendo la detección de cambios en baja frecuencia. Las técnicas de análisis tiempo-
frecuencia, brindan la capacidad de operar en condiciones no estacionarias y proporcionan
una perspectiva mejorada de las características temporales y espectrales de la señal, lo cual
hace que sea un método adecuado para el análisis de señales cuyas características espectrales
varían en el tiempo, como las señales biomédicas: fonocardiogramas, electrocardiogramas
y señales de voz; además de otras señales de tipo no biológico como las ondas sísmicas,
las vibraciones de motores, la propagación de la onda electromagnética, los parámetros
atmosféricos, entre otras [4].

En el presente trabajo se desarrolla una metodología basada en el análisis tiempo-frecu-
encia y en la extracción de características dinámicas de las señales de voz de pacientes con
enfermedad de Parkinson, que permite analizar el contenido espectral en registros de voz
continua, y usar dicha información para la construcción de sistemas automáticos de detec-
ción de patologías, basados en técnicas de reconocimiento de patrones.
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Abstract

In the last years a large number of works have been focused on the automatic detection
of voice pathologies, in order to be able of performing voice evaluation in a non-invasive
framework. Whenever the pathology affects mainly the vibratory patterns of the vocal folds,
the analyses are typically performed using pronunciation of sustained vowels. However, if
the speech signal loses some of its quasi-periodic behavior due to the presence of pathology,
and are affected not only phonatory processes, but also the dimensions of articulation and
prosody, the analysis of speech signals should include additional exercise (words phrases
and/or monologues), since sustained vowels alone are not sufficient for assessing voice qua-
lity and communication skills, because do not incorporate dynamic aspects of continuous
speech (e.g. coarticulations, suprasegmental characteristics, onset and offset effects etc.) [1].

The diseases that affect speech can be organic, functional or neurological. Among the
neurological diseases, Parkinson’s disorder is currently one of the most interesting in the
area of pathological voice processing, because it is considered an irreversible neurological
disorder that affects exclusively responsible motor brain areas controlling body. The faculty of
speech is affected in multiple ways: reduced loudness, monopitch, monoloudness, reduced
stress, breathy, hoarse voice quality, and imprecise articulation, producing multiple changes
and introducing low frequency components [2]. Automatic speech analysis of patients with
Parkinson has taken recent interest, with the aim of finding markers that aid in the diagnosis
of disease, and to develop tools to objectively measure the degree of patients’ affectation,
and help assess language therapies that tend to keep the communication skills of patients for
longer.

One of the main problem arising in this scenario is the fact that several of the most
used acoustic measures are based on short-time analysis, under assumptions of stationarity
which are not appropriate for continuous speech signals due to suprasegmental features [1].
In general, techniques based on the analysis of continuous speech samples rely on some
segmentation procedure to identify the voiced and unvoiced periods, due to the fact that
measures that quantify periodicity and regularity (e.g. Harmonic-to-Noise ratio, cepstral
peak prominence, and pitch amplitude) are valid only in the voiced regions [3]. However, the
segmentation still presents problems for determining the start and the end of the segments
(voiced and unvoiced), because of the natural binding that occurs between one phoneme
and the next, phenomenon known as coarticulation.

A different way to extract features from continuous speech signals is to use a non-statio-
nary technique directly, thereby avoiding the need for any segmentation procedures and
allowing the analysis of longer frames, making feasible the characterization of phenomena
which affect several phonetic units and allowing the detection of low frequency changes.
The techniques of time-frequency analysis, provide the ability to operate in non-stationary
conditions and offer improved perspective of the temporal and spectral characteristics of
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the signal, which makes them suitable methods for the analysis of signals whose spectral
characteristics vary over time, such as biomedical signals: phonocardiograms, electrocardio-
grams and voice signals; as well as others non-biological signals such as seismic waves, the
vibrations of engines, the propagation of the electromagnetic wave, atmospheric parameters,
and other ones [4].

In this work a methodology based on the time-frequency analysis and extraction of
dynamic characteristics of voice signals of patients with Parkinson’s disease is developed, in
order to analyze the spectral content in continuous speech records, and use such information
in the development of systems for the automatic detection of pathological voices.
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Introducción

La enfermedad de Parkinson (EP) es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada
por la pérdida progresiva de las células dopaminérgicas en la sustancia negra del mesencé-
falo [6], afectando diferentes funciones realizadas en los ganglios basales, que incluyen el
control de los movimientos voluntarios, el procedimiento de aprendizaje, y los movimientos
de la mandíbula y los ojos [7]. La EP es la segunda enfermedad neurodegenerativa más
frecuente en el mundo después del Alzheimer [8]. En el caso de Colombia, la prevalencia de
la EP se encuentra alrededor de 172,4 casos por cada 100.000 habitantes [9].

Debido a la influencia en la reducción del control motor de los pacientes con EP, el 90%
desarrollan problemas en la voz y el habla, siendo los problemas de fonación los primeros en
manifestarse. Los desordenes en la voz de las personas con EP han sido asociados tradicional-
mente a problemas motores, tales como: rigidez, tremor (temblor), bradicinesia (lentitud de
los movimientos) e inestabilidad de la postura. Perceptualmente, la voz de las personas con
EP se caracteriza por tener una intensidad reducida o monótona, áspera, con articulación
imprecisa, no fluida, entre otros problemas asociados [10].

Estudios recientes [11–13] sugieren que la EP puede afectar a diferentes dimensiones
de la producción del habla, como son la respiración, fonación, articulación y prosodia; lo
que ha logrado que en los últimos años la comunidad científica haya puesto un particular
interés en estudiar la influencia de la EP en la voz, tanto en etapa pre-clínica como en etapas
posteriores, debido a que los problemas en la voz de pacientes con EP, son en algunos casos
uno de los primeros síntomas de la enfermedad y pueden avanzar incluso hasta el punto
de hacer que el paciente pierda completamente la capacidad de comunicación mediante el
habla; a pesar de esto, sólo entre el 3% y el 4% de los pacientes reciben tratamiento o terapia
del habla [10].

En este sentido, se ha demostrado que la mejora en la calidad del habla y la voz de las
personas con EP, no son exclusivas de los tratamientos farmacológicos, sino que también se
requiere de una terapia exhaustiva del habla [14]. El hallazgo de identificadores tempranos
de esta enfermedad tendría efectos positivos para los afectados, tanto desde el punto de
vista social como económico, así como para sus familias y la sociedad en general. Siendo de
especial interés clínico y social desarrollar metodologías para el seguimiento de problemas
específicos en la voz de las personas con EP.
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Por otra parte, debido a los desordenes en la comunicación que padecen las personas con
EP, uno de los efectos más comunes en todas las dimensiones de la producción del habla, es
la introducción de componentes de baja frecuencia conocidos como tremor [2, 15]. El tremor
parkinsoniano es ante todo la presencia de temblor en estado de reposo con una frecuencia
que puede variar en el rango de 4 a 9 Hz [16] que, si se detecta en una etapa temprana
de la enfermedad, podría convertirse en un bio-marcador relevante para el diagnóstico y
evaluación del tratamiento.

Tradicionalmente, la detección automática de patologías de la voz está basada en méto-
dos de análisis de voz en tiempo corto, mediante pequeños tramos de voz llamados venta-
nas [17], bajo la suposición de que en dichos tramos la señal se comporta como un proceso
estacionario [18, 19]. En la mayoría de trabajos enfocados al análisis de voces patológicas,
gran parte de los esfuerzos se centran en la evaluación de fonaciones sostenidas [17, 20],
debido a que las patologías más comunes son de origen orgánico y/o funcional, y afectan
directamente el movimiento de los pliegues vocales durante los periodos fonatorios [2].

Las señales producidas a partir de fonaciones de vocales sostenidas tienen un comporta-
miento cuasi-periódico y durante segmentos cortos puede asumirse que son observaciones
de procesos estacionarios [18]. Sin embargo, cuando la afectación de la voz no se da a nivel
de las cuerdas vocales, sino de movimientos articulatorios o a nivel prosódico, el análisis
de las señales de voz debe incluir ejercicios adicionales como la pronunciación de palabras,
frases y/o monólogos. Esto se debe a que las vocales sostenidas por si solas no son adecuadas
para la evaluación de las habilidades de calidad de la voz y comunicación, y también porque
no incorporan aspectos dinámicos de la voz continua (las variaciones de periodos de pitch, el
ritmo, la entonación y otras características suprasegmentales) [1]. Este es el caso de la evalua-
ción de la voz de pacientes con EP, la cual se ve afectada de múltiples formas: reducción en el
nivel de la presión sonora, reducción en la estabilidad del pitch, inestabilidad en la fonación,
incremento en el ruido y variabilidad durante la fonación ciclo a ciclo, produciendo múltiples
cambios e introduciendo componentes de baja frecuencia, conocidos como tremor, que por
el simple hecho de la resolución en el tiempo, no pueden ser analizados con técnicas que
requieran definir ventanas de análisis muy pequeñas [2].

En este escenario los métodos convencionales de análisis basados en suposiciones de
estacionariedad pierden validez o deben limitarse al análisis de los periodos fonatorios,
conocidos como sonoros (en inglés, voiced), dejando de lado los segmentos sordos (en inglés,
unvoiced) o perdiendo la información prosódica contenida en todo el registro, ya que la
mezcla de los periodos sonoros, sordos y de silencio conduce a condiciones no estaciona-
rias [3]. Es importante resaltar que en el caso particular de los pacientes con EP, la evolución
de la enfermedad repercute de manera significativa en su capacidad comunicativa, en la cual
intervienen no sólo los procesos fonatorios, sino también las dimensiones de articulación y
prosodia [2].
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El análisis a partir de la segmentación sonora-sorda ha permitido en muchos casos obte-
ner resultados satisfactorios [21, 22], sin embargo sigue presentando inconvenientes debido
a que la determinación del punto de inicio y final de los segmentos sonoros (y sordos) no es
fácil de encontrar debido a un fenómeno que se presenta en la producción de voz, conocido
como coarticulación y que define el enlace natural que se produce entre un fonema y el
siguiente.

Una forma alternativa de realizar el análisis de registros de voz continua, es utilizar técni-
cas de análisis tiempo-frecuencia (TF), las cuales permiten, en muchos casos, caracterizar el
proceso sin hacer suposiciones de estacionariedad o al menos permiten analizar ventanas
de la señal mucho mayores que las convencionales (que oscilan entre los 20 y 40 ms) [3]. El
análisis TF tiene como objetivo determinar la concentración de energía en un espacio de dos
dimensiones, tiempo y frecuencia, brindando una perspectiva mejorada de las características
temporales y espectrales de una señal, lo cual hace que sea un método adecuado para el
análisis de señales cuyas características espectrales varían en el tiempo, conocidas como
señales no estacionarias. Este tipo de representaciones son de gran utilidad en escenarios
donde se pretende extraer información específica de una señal, la cual no puede ser obtenida
fácilmente en el dominio del tiempo.

Este hecho beneficia la posibilidad de caracterizar los cambios espectrales introducidos
en la señal de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor [2, 15], ya que al ser una perturbación
en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos cortos, como los obtenidos
al realizar segmentación en periodos sonoros y sordos. Analizar el efecto del temblor de baja
frecuencia, implica analizar segmentos que oscilan entre los 100 y los 500 ms. De manera que,
el uso de técnicas de caracterización no estacionarias permite la extracción de información
en segmentos apropiados para una evaluación de capacidades comunicativas en un sentido
más global, siendo de gran interés para el desarrollo de herramientas de análisis que pueden
ser usadas en este contexto y que además permiten el desarrollo de sistemas computaciona-
les de apoyo al diagnóstico y tratamiento fonoaudiológico en este tipo de pacientes.

Con este trabajo se busca explorar escenarios basados en procesamiento digital de seña-
les de voz en pacientes con EP, con el fin de analizar el contenido espectral, específicamente,
en baja frecuencia, sin tener en cuenta supuestos de estacionariedad, mediante el estudio de
distribuciones TF, permitiendo establecer cuáles técnicas o características pueden ofrecer
información relevante en la detección automática de la EP. La metodología desarrollada
comprende la evaluación teórica y experimental de diferentes métodos de análisis TF y la
extracción de características dinámicas sobre los espectros obtenidos de cada una de las dis-
tribuciones, además de la evaluación de métodos de reducción de dimensión en los casos en
los que sea necesario. Teniendo en cuenta que el objetivo final de este análisis es determinar
la capacidad discriminante de las técnicas TF para su uso en sistemas automáticos de apoyo
al diagnóstico, la información obtenida a partir de los métodos y técnicas evaluadas, se usa
como parte de un sistema de clasificación automática, teniendo en cuenta técnicas de reco-
nocimiento de patrones y aprendizaje de máquina aplicados en sistemas de procesamiento
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de voz. Finalmente, con el ánimo de explotar al máximo la capacidad discriminante de las
diferentes representaciones TF, el trabajo explora diferentes metodologías y/o estrategias
para combinar la información extraída.
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Objetivos

General:
Proponer una metodología para la caracterización de señales a partir de representaciones
tiempo-frecuencia, que permitan evaluar los cambios en la riqueza espectral de las señales
de voz en la evaluación automática de habla continua de pacientes con enfermedad de
Parkinson.

Específicos:

1. Analizar e identificar las diferentes distribuciones basadas en el análisis tiempo-frecuen-
cia que permitan representar correctamente señales no estacionarias y variantes en el
tiempo.

2. Determinar a partir de las representaciones tiempo-frecuencia las medidas que per-
mitan capturar los cambios en la dinámica de la señal debidos a la presencia de la
enfermedad de Parkinson.

3. Evaluar la pertinencia en el uso de técnicas de selección y/o extracción de caracterís-
ticas para reducir la dimensionalidad del espacio de representación de las medidas
derivadas del análisis tiempo frecuencia, para mejorar la capacidad discriminante y el
costo computacional del sistema.

4. Validar la metodología desarrollada utilizando un conjunto de muestras apropiado y a
partir de técnicas de clasificación aceptadas en el campo del procesamiento de voz.





Capítulo 1

Estado del arte

En los últimos años, gracias a los adelantos tecnológicos, la comunidad científica ha
desarrollado una gran cantidad de trabajos en el campo de procesamiento digital de señales
de voz, en particular relacionados con el estudio y la detección automática de patologías
del habla. Los estudios sugieren, que en el caso de la enfermedad de Parkinson (EP) los
problemas en la voz son uno de los primeros síntomas en aparecer, afectando las diferentes
dimensiones del habla (respiración, fonación, articulación y prosodia); lo que ha creado un
interés especial en estudiar la influencia de esta enfermedad en la voz, tanto en etapa pre-
clínica como en etapas posteriores, para la implementación de herramientas automáticas
como apoyo al diagnóstico médico, debido a su objetividad y naturaleza no invasiva.

En este contexto, inicialmente se hace una revisión de los trabajos de investigación
más representativos en reconocimiento automático de patologías de la voz, en cuanto a las
técnicas clásicas usadas en la etapa de caracterización y clasificación, así como el conjunto
de datos utilizados; siendo el foco principal la EP.

Para finalizar, son explorados los trabajos orientados al uso de técnicas tiempo-frecuencia
(TF) que determinan la concentración de energía en un espacio de dos dimensiones, tiem-
po y frecuencia, brindando una perspectiva mejorada de las características temporales y
espectrales de la señal. Las técnicas TF presentan especial atención a estudios dedicados a la
clasificación automática de patologías, y principalmente aquellos enfocados a la detección
automática de patologías del habla.

1.1. Análisis de voz patológica

Clásicamente, la detección automática de patologías de la voz se ha realizado mediante
el análisis de vocales sostenidas y habla continua [1, 17]. Los estudios encontrados con-
sideran varios fenómenos físicos que intervienen en el proceso de producción de la voz,
y son susceptibles a ser afectados por la presencia de la patología, entre ellos se encuen-
tran: la periodicidad o estabilidad de la voz, la presencia de ruido, la riqueza espectral y el
comportamiento no lineal [20].

En la literatura, en cuanto al análisis de vocales sostenidas, se han encontrado diferentes
parámetros acústicos. Considerando que la mayoría de voces manifiestan cierto grado de
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ruido en presencia de patología, las medidas de ruido son unos de los principales parámetros
acústicos con demostrada fiabilidad para detectar la presencia de trastornos de la voz. En [23],
los autores utilizaron diferentes parámetros de ruido incluyendo la relación señal a ruido
(SNR − Signal to Noise Ratio), la relación de armónicos a ruido (HNR - Harmonics to Noise
Ratio), la energía de ruido normalizada (NNE − Normalized Noise Energy), un parámetro
relacionado con la amplitud de paso y uno denominado porcentaje de planitud espectral (SFR
− Spectral Flatness Ratio), para detectar voces patológicas. Los experimentos se realizaron a
través de un subconjunto de la base de datos desarrollada por el laboratorio Massachusetts
Eye and Ear Infarmary (MEEI [24]), con 175 voces patológicas y 53 voces sanas. Los resultados
fueron obtenidos por medio de umbrales, en donde el resultado más bajo se obtuvo para
NNE con 63.2% y el mejor para el SFR con 96.5%. Así mismo, los autores en [25] utilizan
varios de los parámetros anteriores junto con una nueva medida denominada índice de
ruido turbulento (TNI − Turbulent Noise Index), para el reconocimiento automático de voces
patológicas de la base de datos MEEI, alcanzando una precisión de 96.1% por el método de
clasificación k-vecinos más cercanos (kNN − k-Nearest Neighbor). En [26] es estimado el
HNR en cuatro bandas de frecuencias diferentes, los experimentos se llevaron a cabo con
53 grabaciones de personas con voces sanas y 163 patológicas de la base de datos MEEI,
alcanzando una tasa de acierto de 94.3% con el método kNN. Además, los autores en [27]
evalúan la capacidad de la relación de excitación glotal a ruido (GNE − Glottal to Noise
Excitation Ratio) para la detección de trastornos de la voz, utilizado un conjunto de 226
voces (53 sanas y 173 patológicas) de la misma base de datos. Para evaluar el parámetro, se
analizó el efecto del ancho de banda de las envolventes de Hilbert y el desplazamiento de
frecuencia, concluyendo que una buena discriminación se obtiene con un ancho de banda de
1000H z y un desplazamiento de frecuencia de 300H z. Los resultados alcanzan una precisión
de clasificación de hasta el 89.9%, comparable con otras medidas clásicas de ruido en la
literatura, como NNE y HNR que han alcanzado tasas de 89.7% y 84.5%, respectivamente.

Con relación al grado de periodicidad o estabilidad de la voz, se encuentran dos pará-
metros muy utilizados, la perturbación de la frecuencia (Jitter) [28] y la perturbación de
amplitud (Shimmer) [29]. En [30] se utilizaron los parámetros jitter y shimmer, así como dos
medidas de ruido para la detección remota de patologías de la voz a partir de grabaciones
realizadas en un ambiente controlado y de conversaciones telefónicas. Los experimentos se
realizaron mediante el uso de la base de datos MEEI, que contiene 573 registros de pacientes
de control y 58 patológicos de la fonación sostenida de la vocal /a/. Los resultados fueron
obtenidos por medio de un clasificador lineal conocido como LDA (Linear Discriminant
Analysis) y muestran que las fonaciones sostenidas grabadas en un ambiente controlado
pueden ser reconocidas como sanas o patológicas con una precisión de 89.1%, mientras
que las fonaciones que fueron obtenidas a través de conversaciones telefónicas alcanzan
una precisión sólo de 74.2%. Los autores concluyen que el principal inconveniente de los
parámetros de perturbación, es la dependencia de una correcta estimación del periodo del
pitch (frecuencia fundamental) y, para muchas voces patológicas, tal estimación es bastante
difícil. También en [31], son usadas las dos medidas de perturbación antes mencionadas
junto con una medida de ruido en voces patológicas, a través de un conjunto de registros
de voz previamente identificados como señales periódicas o cuasi-periódicas. De donde se
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infiere, que ninguna de las medidas de perturbación fue capaz de diferenciar entre personas
disfónicas y no disfónicas. El conjunto de datos utilizado fue compuesto por 112 registros de
voces disfónicas y 41 registros de voces sanas, realizando el análisis a partir de la evaluación
de una prueba estadística, para establecer los parámetros que presentan diferencias reales
entre las clases de control y patológicas, en lugar de un procedimiento basado en métodos
de reconocimiento de patrones. Similarmente en [32], se investiga la capacidad que tienen
diferentes tipos de características para la identificación del edema de Reinke, mediante el
análisis de las vocales /a/, /e/ y /i/. Para los experimentos fueron usados, el ancho de banda
del primer pico, el pitch y el jitter; utilizando un simple árbol de decisión, se obtuvo que el
94% de todos los sujetos de la base de datos son diagnosticados correctamente.

Por otra parte, también ha sido estudiada la riqueza espectral de las voces patológicas, ya
que se encuentra relacionada con las lesiones presentes en los pliegues vocales, y cuando se
produce un cierre incompleto de la glotis da lugar a un flujo de aire turbulento. Debido a esto,
la voz se percibe entrecortada y la señal tiende a ser menos periódica e impredecible en su
variación ciclo a ciclo [33], lo que produce alteraciones en la estructura armónica de la señal
de voz [34]. Dicho lo anterior, varios enfoques han utilizado los coeficientes cepstrales en la
escala de frecuencia Mel (MFCC − Mel Frequency Cepstrum Coefficients) para caracterizar las
voces patológicas. Los MFCC son una representación definida como el cepstrum real de una
ventana corta de la señal, derivada del espectro de la transformada rápida de Fourier (FFT −
Fast Fourier Transform) y no depende de la estimación del pitch, ya que su estimación es un
problema común en la mayoría de los parámetros acústicos que se encuentran en el estado
del arte [28, 34]. En [35] se realiza la implementación de 12 MFCC y el pitch, características
que fueron evaluadas por medio de un modelo oculto de Markov (HMM − Hidden Markov
Models). Para este experimento fueron utilizadas 657 voces patológicas y 53 voces sanas de
la base de datos MEEI, obteniendo tasa de acierto de 98.3%. Del mismo modo, en [36] se
implementaron los MFCC, además de su primera y segunda derivada, para caracterizar 53
voces sanas y 82 patológicas de la base de datos MEEI. En donde fueron usados dos enfoques
de clasificación basados en redes neuronales, conocidos como MLP (Multilayer Perceptron)
y aprendizaje de cuantificación vectorial (LVQ − Learning Vector Quantization), la mejor
precisión obtenida fue de 96% mediante el uso de 24 MFCC y la energía de la ventana.
Al igual que en el trabajo anterior, en [37] se estiman los MFCC junto con sus primeras y
segundas derivadas, para caracterizar 53 voces sanas y 147 voces patológicas de la misma
base de datos anterior. En este caso se utilizó el coeficiente discriminante de Fisher (FDR −
Fishers’ Discriminant Ratio) para evaluar la capacidad de discriminación de cada una de las
características, alcanzando una precisión de 94.6%. Además, los autores concluyen que las
segundas derivadas no aportan información relevante durante el proceso de discriminación.
Una vez más, la parametrización de voces sanas y patológicas se realizó utilizando MFCC [38],
para los experimentos se usó un subconjunto de la base de datos MEEI, pero en este caso
los registros se dividieron diferenciando por sexo. El mejor resultado obtenido fue de 88.3%
para una estrategia de sexo-específico en comparación con 87.2%, para una estrategia de
sexo-independiente. En contraste con lo anterior, en [39] se utilizan medidas de perturbación
estimadas a partir de los dominios espectrales y cepstrales, junto con un conjunto de siete
estadísticas de alto orden (HOS − High Order Statistics), que se pueden considerar desde
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un punto de vista estadístico como características no lineales, produciendo una precisión
de hasta el 98.3%, combinando la información extraída de las cinco vocales en español.
También en [40], los autores han propuesto una técnica no lineal que emplea el operador de
energía Teager, para obtener la amplitud y la modulación de las frecuencias de los formantes.
Las señales de voz fueron parametrizadas mediante una interpolación polinómica de tercer
orden, obteniendo muy buenos resultados en patologías del habla, aunque la prueba se llevó
a cabo utilizando un conjunto de datos pequeño (11 grabaciones) extraídas de una base de
datos privada.

En relación con el comportamiento no lineal, diversos estudios han demostrado que en
el proceso de producción de la voz se presentan diferentes fenómenos físicos con caracterís-
ticas no lineales, que no pueden ser caracterizados por métodos convencionales basados
en técnicas lineales. Este análisis se deriva de la teoría de los sistemas dinámicos, y en la
mayoría de los casos, se basa en la reconstrucción del espacio de estado por medio de alguna
técnica de embebimiento, así como algunas medidas de complejidad basadas en teoría de la
información. En este sentido, algunos investigadores han estado interesados en la aplicación
del análisis no lineal para señales de voz con trastornos del habla, uno de estos trabajos se
presenta en [41], donde se utiliza la dimensión de correlación (CD − Correlation Dimension),
la cual evalúa la dimensionalidad intrínseca de la señal de voz, permitiendo describir la
complejidad de las vocales sostenidas. La base de datos contiene 79 voces sanas y 68 voces de
pacientes con pólipos en los pliegues vocales. La estimación de CD se llevó a cabo utilizando
ventanas de 200ms, que pertenecen a la parte más estacionaria de la expresión. Los autores
demostraron que los valores de CD de personas sanas y patológicas tienen diferencias estadís-
ticamente significativas, y concluyen que el análisis no lineal se puede utilizar como método
complementario para evaluar y detectar patologías laríngeas. En [42], se estudió el CD y el
máximo exponente de Lyapunov (LLE − Largest Lyapunov Exponent) junto con otras medidas
de complejidad, para caracterizar 51 registros de control y 112 registros patológicos, extraídos
de la base de datos MEEI. Los resultados fueron obtenidos por medio de una máquina de
soporte vectorial (SVM − Support Vector Machine), con una precisión de hasta 94.4% usando
solamente CD. Hay que mencionar, además, que también han sido usadas características
basadas en teoría de la información, las cuales intentan cuantificar la complejidad de la señal
como una forma alternativa para evaluar el comportamiento no lineal, sin hacer suposiciones
sobre la naturaleza de la señal, es decir, determinística o estocástica. En este contexto, la
medida más común es la entropía aproximada (AE − Approximate Entropy), que cuantifica
la regularidad de las fluctuaciones de una serie de tiempo y refleja la probabilidad de que
patrones similares de las observaciones no serán seguidos por otras observaciones similares,
como se presenta en [43], AE fue usado junto con un parámetro de escala para diferenciar
entre voces sanas y patológicas. El número de muestras utilizadas para el entrenamiento
fueron 17 voces sanas y 12 patológicas, la prueba se llevó a cabo con 5 muestras adicionales.
Los autores concluyen que la AE es una herramienta eficaz para la detección de los trastornos
de la voz, pero los resultados no fueron proporcionados en términos de tasas de rendimiento.

Para finalizar el análisis de vocales sostenidas, se presenta uno de los trabajos más actua-
les y representativos en detección de patologías de la voz [44], en donde los autores evalúan
la precisión de diferentes métodos de caracterización para la detección automática de múlti-
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ples trastornos del habla. Los trastornos considerados incluyen: disfonía en personas con EP,
disfonía diagnosticada en pacientes con diferentes patologías laríngeas (LP) e hipernasalidad
en niños con labio y/o paladar hendido (LPH). Se aplicaron cuatro métodos diferentes para
analizar las señales de voz: medidas de estabilidad o periodicidad, riqueza espectral, medidas
de ruido y comportamiento no lineal. Estas medidas se ponen a prueba en seis bases de
datos, tres con grabaciones de pacientes con EP, dos con pacientes con LP y una con los
niños con LPH. Las características espectrales-cepstrales se utilizan para modelar el espectro
de voz con un énfasis especial en torno a los dos primeros formantes, las precisiones van
desde 95% hasta 99% en voces hipernasales, lo que confirma la presencia de cambios en el
espectro de voz debido a la enfermedad. Las medidas de ruido discriminan adecuadamente
entre disfonías y voces sanas en las bases de datos de pacientes que sufren de LP. Mientras
que las medidas de estabilidad permiten modelar la vibración anormal de las cuerdas vocales
que se observa en pacientes con EP y en personas con LP, alcanzando precisiones que van
desde 81% hasta 99%. Los resultados obtenidos en este estudio sugieren que no es adecuado
utilizar todas las características para modelar las patologías de la voz, por el contrario, es
necesario estudiar la fisiología de cada deterioro para elegir el conjunto más apropiado de
características.

Otro enfoque estudiado, ha sido el análisis de habla continua, debido a que el análisis
de fonación de vocales sostenidas, por si solo, no es suficiente para evaluar la calidad de la
voz patológica, ya que no incorpora aspectos dinámicos de la voz como son las variaciones
de periodos de tono, el ritmo, la entonación, entre otras [1]. Sin embargo, existen pocos
estudios que abordan la detección de patologías de la voz en habla continua. En [29] se
encuentran definiciones alternativas a jitter y shimmer, como son el cociente de perturbación
de amplitud (APQ − Amplitude Perturbation Quotient), el cociente de perturbación de pitch
(PPQ −Pitch Perturbation Quotient) y la perturbación relativa promedio (RAP − Relative
Average Perturbation) [45], que se consideran más apropiadas para ser utilizadas en habla
continua, ya que tienen en cuenta los cambios presentes en el pitch. También han sido
utilizadas las medidas de perturbación junto con aquellas que dan información de la riqueza
espectral, como es presentado en [46], donde se utilizaron jitter y shimmer junto con una
característica cepstral para detectar patologías, mediante el uso de un conjunto de datos
compuesto por 9 hablantes de control y 20 patológicos. Los parámetros fueron estimados en
siete palabras aisladas y cinco frases, con una precisión de hasta 85.5% obtenida por medio
de un HMM. Así mismo, en [28] a través de diferentes implementaciones de jitter, se realiza la
detección de voz patológica en habla continua (texto leído), mediante el método SJE (Spectral
Jitter Estimator). SJE se basa en una descripción matemática del fenómeno de fluctuación
de fase y ha demostrado ser robusto frente a errores de la estimación del pitch, lo que lo
convierte en un buen candidato para la medición de jitter en habla continua. El rendimiento
de la detección fue evaluado por medio de umbrales, obteniendo tasas de alrededor del 95%
para el primer umbral y 87,8% para el segundo, en términos del área bajo la curva. Además,
se encontraron valores de jitter estimados en habla continua, que confirman los estudios
que muestran una disminución de jitter con el aumento de las frecuencias fundamentales, y
la presencia más frecuente de altos valores de jitter en el caso de voces patológicas conforme



12 Capítulo 1. Estado del arte

aumenta el tiempo.
Por otra parte, fue extendido el concepto de HNR a las señales de habla continua en [47],

donde se obtuvo una tasa de error de 22.5% en la detección de patologías de la voz. A
diferencia de los trabajos anteriores, en [48] se realiza una segmentación sonora-sorda,
donde se compararon dos grupos de medidas: las que se extraen de las vocales sostenidas y
las basadas en muestras de voz continua. Los experimentos se realizaron en una base de datos
de 53 personas sanas y 175 personas patológicas. Se implementaron 9 medidas acústicas,
que incluyen el pitch, el shimmer, las medidas espectrales y de ruido glotal, para evaluar la
presencia de trastornos. El rendimiento de estas medidas acústicas se cuantificó mediante
LDA, logrando una precisión global alrededor del 94% para los segmentos sonoros. Cuando se
consideraron las medidas individuales de forma aislada, la clasificación fue más precisa para
las medidas extraídas de las vocales sostenidas que para las de habla continua; la exactitud
fue mejorada en ambos casos cuando se consideraron las combinaciones de parámetros
acústicos. Además, en [1] los autores informan tasas de precisión de 96.3% mediante la
red neuronal MLP, considerando catorce MFCC, HNR, NNE, GNE y la primera derivada de
cada función, creando un espacio de representación con 36 dimensiones estimadas en un
subconjunto de la base de datos MEEI.

En [49], se describe un sistema para la caracterización de patologías laríngeas usando
diferentes estadísticas de funciones de dinámica no lineal, en señales de habla continua
obtenidas a partir de un subconjunto de la base de datos MEEI. Los resultados reporta-
dos por los autores indican tasas de precisión de hasta el 95%. De igual modo en [50], se
presentan diferentes medidas de complejidad sobre el espacio de embebimiento, para el
reconocimiento automático de patologías laríngeas. La decisión fue obtenida por una SVM
con una precisión de 98,2%, mejorando el actual resultado en el estado del arte, en cuanto a
la clasificación automática de señales de voz patológicas en habla continua. Por otro lado, los
autores de [51] realizan un estudio comparativo de la distribución de energía espectral entre
voces sanas y disfónicas, tanto para las vocales sostenidas como para el habla continua. Para
este propósito, se introduce una nueva medida de estabilidad, tiempo de descorrelación, con
el fin de encontrar indicios sólidos de disfonía en el dominio espectral, presentando tasas de
acierto entre el 70% y el 78%. Algo semejante ocurre en [52], el objetivo de este estudio es
comparar el desempeño de la vocal /a/ y el habla continua para el diagnóstico de patologías
de la voz, el sistema reconoce entre tres clases, dos conjuntos de personas patológicas y uno
de personas de control. Las señales se evalúan utilizando MFCC aplicadas a una SVM y un
modelo de mezclas gaussianas (GMM − Gaussian Mixture Models). Para el habla continua el
sistema GMM llega a una precisión de 74%, mientras que la SVM obtiene 72%. Para la vocal
sostenida /a/, la exactitud mediante el GMM y la SVM es de 66% y 69%, respectivamente, un
resultado menor que con el habla continua.

1.1.1. Enfermedad de Parkinson

Luego de haber presentado un estudio de varios de los trabajos más representativos para
la detección de patologías de la voz, a continuación, se explorarán los trabajos realizados en
cuanto a el reconocimiento automático de la EP.

Considerando los estudios realizados, se ha evidenciado que las personas que padecen
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de la enfermedad sufren desórdenes en la comunicación, viéndose afectadas las tres dimen-
siones del habla, articulación, fonación y prosodia. Para comenzar, se explorará la EP a partir
de los trabajos realizados en fonación, debido a que es uno de los aspectos que más afecta a
los pacientes con la enfermedad, y la comunidad científica ha orientado gran parte de sus
investigaciones al entendimiento de la dinámica de fonación en estos pacientes. En [53], se
propone un protocolo para la auto-terapia del habla, diseñado para analizar características
particulares de la voz referidas a la comunicación. Reportan resultados exitosos principal-
mente por su aplicación constante, por lo menos de 6 meses, mostrando efectos positivos
en etapas tempranas de la enfermedad. Continuando con el análisis de fonación, en [54]
se estudió el contenido de energía sobre combinaciones de consonante-vocal y diptongos,
dando como resultado que las palabras son las que mejor reflejan los problemas en el habla, a
través de un análisis de varianza (ANOVA). Para el estudio se contó con 19 personas de control
y 15 personas con EP. Otro marcador analizado con recurrencia es el pitch, en [55] realizan su
estimación sobre palabras de tipo vocal-consonante-vocal, concluyendo que los pacientes
con EP presentan problemas al pronunciar palabras que exigen una terminación rápida
de sonido vocálico, además manifiestan un pitch con mayor variación que las personas
sanas. Los autores no entregan resultados en cuanto a tasas de acierto, ya que no fue usada
una técnica de reconocimiento de patrones. En años recientes, se ha abordado el problema
mediante el uso de características clásicamente usadas para detección de patologías de
origen orgánico, tales como el análisis de periodicidad y estabilidad, además del estudio del
comportamiento no lineal de la voz. Los autores en [56], introducen una nueva medida de
disfonía, PPE (Pitch Period Entropy), la cual es robusta a entornos acústicos ruidosos. La base
de datos utilizada contiene 31 fonaciones sostenidas de personas de control y 23 con EP. El
protocolo de evaluación se aplica únicamente a la vocal /ah/ del idioma inglés, y se reportan
aciertos de 91.4% mediante el uso de una SVM. Adicionalmente, se concluye que los métodos
no convencionales combinados con el tradicional HNR, tienen una mayor capacidad para
diferenciar las personas sanas de aquellas que padecen la EP.

En cuanto al análisis de articulación, en [57] se implementaron varias medidas: el área del
espacio vocal (VSA − Vowel Space Area), el FCR (Formant Centralization Ratio) y su logaritmo
natural, y la relación entre el segundo formante de las vocales /i/ y /u/, respectivamente.
De acuerdo con los resultados estadísticos, todas las características exceptuando el VSA,
presentan una alta capacidad de discriminación entre una voz sana y una con disartria. Así
mismo, en [58] se modelan diferentes problemas articulatorios en el habla de las personas
con EP, incluyendo la calidad vocal, la coordinación de la laringe, la actividad supralaríngea,
la precisión de articulación de consonantes, el movimiento de la lengua, el debilitamiento de
oclusión y el momento del habla. A través del estudio de 891 voces sanas y 753 con EP, el mejor
resultado reportado fue de 88% usando una SVM, confirmando las observaciones previas
reportadas por otros autores, donde la articulación imprecisa es una de las características
más predominante de la EP. En contraste con lo anterior, en [59] se considera el estudio
de prosodia en la voz y de articulación mediante análisis de vídeo de problemas motores
en personas con EP. Las pruebas fueron realizadas en 16 personas sanas y 16 con EP. La
caracterización de las señales de voz fue realizada mediante la tasa de sílabas por segundo,
la fracción de longitud en vocales en una frase respecto a la longitud total de la frase (VOT),
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entre otros; logrando establecer que en general las medidas de prosodia aportan información
para la caracterización de los problemas motores que sufren las personas con EP y que
afectan la fluidez en la voz, mediante un análisis de ANOVA.

En los últimos años se ha evidenciado un incremento en el número de publicaciones
donde se considera la combinación de, al menos, dos de las tres dimensiones del habla.
En [60] se presentó un trabajo donde se evalúa la influencia de la Levodopa en la calidad de
voz de pacientes con EP. Para el análisis de fonación se estimaron diferentes características:
el promedio del pitch y su desviación estándar, NSR (Net Speech Rate) y PR (Pause Ratio);
para el análisis de articulación se implementó VAI (Vowel Articulation Index), entre otras
características para modelar la prosodia. Las pruebas de voz se realizaron en 23 pacientes con
EP y 24 personas de control. Mediante un análisis estadístico, se concluyó que la Levadopa no
garantiza una mejora en los parámetros de la voz en paciente con EP. El mismo autor, en [61],
presentó un trabajo enfocado al estudio de fonación y prosodia, mediante la evaluación de
cuatro frases complejas de 138 pacientes con EP y 50 personas sanas, a través de un análisis
estadístico. En cuanto al análisis de fonación, se estimaron medidas basadas en el pitch,
su varianza y su rango dinámico, encontrando que la variabilidad del pitch es menor en
personas con EP que en personas sanas. En el caso de la prosodia, los resultados indican
que existe una correlación entre algunos de los síntomas de la EP, como la acinesia y las
variables de prosodia, relacionadas principalmente con el número de pausas en el habla, la
tasa de pausas, entre otras. En [11], los autores consideran un análisis de las tres dimensiones
del habla, para la fonación se incluyen medidas de periodicidad, estabilidad y medidas de
ruido; para la articulación se realiza un análisis de regularidad y velocidad en la fonación
de la palabra /pa-ta-ka/, repetida por los pacientes tan rápido como les sea posible; y, por
último, para la prosodia se analiza el número de pausas, el porcentaje de pausas, entre otras
medidas. Los datos de la voz se obtuvieron de 46 personas sanas y 24 con EP, el rendimiento
global del sistema obtenido mediante una SVM es de 85%. Como conclusión se encontró
que la prosodia es el aspecto más afectado de todas las componentes del habla, sobre
todo en etapa temprana de la enfermedad. En [62], los autores realizaron una clasificación
automática de la voz de pacientes con EP considerando tres estrategias diferentes para
modelar la señal, utilizando un conjunto de 1582 características acústicas extraídas a partir
del kit de herramientas conocido como openSMILE [63]. La articulación fue modelada a
partir de MFCC, y su primera y segunda derivadas; la prosodia se analiza mediante medidas
derivadas de la frecuencia fundamental, la energía, la duración, las pausas, jitter y shimmer;
y la fonación mediante la estimación de parámetros físicos de la glotis. Los experimentos
incluyeron 176 hablantes nativos de Alemania, 88 con EP y 88 personas de control, los cuales
realizaron un conjunto de tareas: habla espontánea, texto leído, frases, palabras aisladas,
vocales sostenidas y la repetición de la sílaba /pa/. La tasa de reconocimiento de pacientes
con EP es de 86,5% evaluando solamente las frases, 94.3% para fonaciones sostenidas,
mientras que es de 81,9% cuando todas las tareas se combinan con una SVM.

Adicionalmente, en [64] se emplearon características acústicas, de prosodia y de un
modelo de las cuerdas vocales, en diferentes tareas del habla: fonaciones sostenidas, repeti-
ciones de sílabas, textos leídos y monólogos. Se realizó una selección con el fin de identificar
las características más importantes de cada uno de estos sistemas; para el modelo prosódico
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se obtuvo una tasa de reconocimiento del 91%, con el acústico del 88% y para el de las
cuerdas vocales del 79%, todos estos resultados fueron obtenidos mediante una SVM. Los
autores concluyen que los textos leídos y monólogos son los más significativos cuando se
trata de la detección automática de la EP, basado en la articulación y evaluaciones prosódicas.
En [65], se realizan experimentos de clasificación automática de la EP, empleando caracte-
rísticas acústicas, prosódicas y glotales en diferentes tareas del habla: repetición de sílabas,
frases, textos y monólogos. Los resultados fueron obtenidos por una SVM para diferenciar
entre personas sanas y con EP, alcanzando una tasa de 81.9%; y de 59.1% para la escala
UPDRS (Unified Parkinson Rating Scale), la cual permite medir la gravedad de la enfermedad.
Posteriormente, los autores en [22], realizan la detección automática de la EP considerando
tres idiomas: alemán, checo y español. El conjunto de grabaciones consideradas incluye:
6 palabras pronunciadas por 176 alemanes (88 con EP y 88 sanos), 13 palabras pronun-
ciadas por un total de 100 colombianos (50 con EP y 50 sanos), y la repetición rápida de
/pa/-/ta/-/ka/ que fue pronunciada por 42 checos, así como por los colombianos y alemanes.
Se presenta un método basado en la separación de segmentos sonoros y sordos de las señales
de voz, considerando los procesos de caracterización y clasificación dependiendo de cada
tipo de segmento. Para los sonoros se calcularon 12 MFCC, tres medidas de ruido diferentes
y los dos primeros formantes; mientras que para los sonidos sordos se usaron 12 MFCC y la
energía de 25 bandas de la escala de Bark. Para el caso de los sonidos sordos, las precisiones
máximas reportadas son obtenidas con palabras en español y alemán con un 99% y 96%,
respectivamente. Para el caso de la repetición /pa/-/ta/-/ka/, se reporta una precisión de
97% para el alemán y checo, mientras que para el español se alcanza el 99%. Para finalizar,
en [66] es llevada a cabo la evaluación automática de 168 pacientes con EP en diferentes
fases, comparando la eficacia de tres estrategias por medio del aprendizaje de regresión regu-
larizada, incluyendo tres tareas diferentes: la fonación sostenida de la vocal /ah/ en inglés,
la evaluación diadococinética y el texto leído, todas las grabaciones se realizaron dentro de
un tiempo máximo de 4 minutos y fueron adquiridas por un dispositivo portátil. A partir de
estas grabaciones, se extrajeron 1582 características para cada sujeto utilizando openSMILE.
Los autores redefinieron la extracción de características, para capturar señales relacionados
con el tono, incluyendo jitter y shimmer, con el fin de utilizar con mayor precisión un modelo
armónico variable en el tiempo de palabra. Los resultados muestran que la severidad de la
enfermedad se puede deducir del habla, con un error medio absoluto de 5.5 explicando el
61% de la varianza. Según los resultados, las características extraídas del texto leído y tareas
diadococinéticas son más eficaces.

La Tabla 1.1 resume los diferentes enfoques descritos hasta el momento, en donde se
presentan las características empleadas, la base de datos, la patología que fue estudiada, así
como los métodos de clasificación usados para la detección de la enfermedad y sus tasas de
acierto.
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Tabla 1.1: Resumen del estado del arte de patologías de la voz, incluyendo las características empleadas, la base
de datos (normal + patológica), la tarea del habla, el método de clasificación y el mejor acierto.

Característica Base de datos Patología Tarea del habla Clasificador ( %) Acierto

NNE [23] MEEI (53 + 173) Laríngeas vocal sostenida LDA 63.2
SFR 98.7
TNI [25] MEEI (53 + 163) Laríngeas vocal sostenida kNN 96.1
HNR [26] MEEI (53 + 163) Laríngeas vocal sostenida kNN 94.3
GNE [27] MEEI (53 + 173) Laríngeas vocal sostenida − 89.9
Jitter, shimmer, HNR [30] MEEI (573 + 58) Laríngeas vocal sostenida LDA 89.1
MFCC, acústicas [35] MEEI (53 + 657) Laríngeas vocal sostenida HMM 98.3
MFCC [37] MEEI (53 + 147) Laríngeas vocal sostenida GMM 94.6
CD, LLE [42] MEEI (51 + 112) Laríngeas vocal sostenida SVM 98.3
Riqueza espectral, [44] Privada (108 + 130) LPH vocal sostenida SVM 99.0
Periodicidad, MEEI (53 + 173) Laríngeas 99.0
Ruido, DNL Privada (50 + 50) Parkinson 91.0
MFCC [52] MEEI (53 + 724) Laríngeas vocal sostenida GMM, SVM 66 - 69

habla continua 74 - 72
Jitter, shimmer [46] Privada (9 + 20) Laríngeas habla continua HMM 85.5
MFCC, ruido [1] MEEI (23 + 117) Laríngeas habla continua MLP 96.3
Jitter [28] MEEI (53 + 631) Laríngeas habla continua Umbral 94.8
Energía espectral [51] MEEI (53 + 173) Laríngeas habla continua Umbral 78.0
fonación [62] Privada (88 + 88) Parkinson vocal sostenida SVM 94.3
Prosodia habla continua 86,5
fonación [64] Privada (23 + 23) Parkinson vocal sostenida SVM 79.0
Acústicas habla continua 88.0
Prosodia habla continua 90.5
Acústicas y prosodia [65] Privada (88 + 88) Parkinson habla continua SVM 81.9
MFCC, Energías de Bark [22] privadas Parkinson habla continua SVM 84 - 99

1.2. Análisis de las representaciones TF

Después de presentar una revisión del estado del arte sobre detección de patologías de
la voz, se busca explorar el uso de técnicas TF para determinar la concentración de energía
en el espacio bidimensional. Debido a, que permiten analizar señales cuyas características
espectrales varían en el tiempo sin hacer suposiciones de estacionariedad, en muchos casos,
a través del análisis de ventanas de la señal mucho mayores a las convencionales (20 y 40
ms), siendo de gran utilidad en escenarios donde se pretende extraer información específica
la señal, la cual no puede ser obtenida fácilmente en el dominio del tiempo. Adicionalmente,
se presentarán los diferentes tipos de aplicaciones de las técnicas TF en señales biológicas,
especialmente en las señales de voz.

En procesamiento de señales, clásicamente ha sido usada la transformada de Fourier,
puesto que ha permitido la descomposición de una señal en componentes individuales
de frecuencia y ha establecido la intensidad relativa de cada una, consiguiendo una repre-
sentación de la variación espectral a través del tiempo, es decir, cuáles frecuencias existen
mientras dura la señal. Aunque la teoría de Fourier ha sido exitosa en diversas aplicaciones,
presenta limitaciones intrínsecas debido a que no puede dar información de la evolución
en el tiempo del espectro de la señal [67]. Además, existen señales cuyo contenido espectral
cambia tan rápidamente que es muy difícil encontrar una ventana apropiada en el tiempo,
debido a que puede existir un intervalo de la señal en que no pueda ser considerada como
cuasi-estacionaria, y en casos donde se desea localizar eventos específicos, se debe reducir el
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tamaño de la ventana temporal, presentándose una reducción en la resolución de frecuencia,
lo que hace evidente el compromiso entre ambas dimensiones [68]. Es por esto, que algunas
señales de interés cuyos componentes frecuenciales varían en el tiempo, requieren de un
análisis TF que permita simultáneamente analizar estas dos dimensiones, y así aprovechar el
poder de la representación en frecuencia sin la necesidad de la caracterización completa en
el dominio temporal.

Históricamente, se han propuesto numerosos métodos para el procesamiento y el análi-
sis TF de señales con contenido en frecuencia variante en el tiempo. En 1932, Wigner en el
ámbito de la mecánica cuántica, introdujo uno de los primeros conceptos dirigidos al proce-
samiento de señales en el dominio TF, la distribución Wigner (WD – Wigner Distribution),
que fue concebida como una distribución estadística bidimensional, que relacionaba los
espectros de Fourier de la posición y el momento de una partícula, proporcionando una alta
resolución para modulaciones con chirp de frecuencia, sinusoides e impulsos [69], aunque en
1948, la distribución fue redefinida por Ville (WVD – Wigner-Ville Distribution) [70]. La WVD
es la representación cuadrática con interpretación energética que satisface más propiedades
matemáticas deseables (real, marginales, conservación de energía, invariante a los desplaza-
mientos en tiempo y frecuencia...). Sin embargo, de acuerdo al principio de incertidumbre,
es imposible tener una densidad de energía TF puntual; esta restricción se refleja en el hecho
que la WVD puede asumir valores negativos en determinados puntos [71]. Por otro lado, el
espectrograma es una de las representaciones más utilizadas para señales de variación lenta
o cuasi-estacionarias [19]. Es definido como la magnitud al cuadrado de la transformada
de Fourier en tiempo corto STFT – Short Time Fourier Transform) y como un esquema que
proporciona una interpretación intuitiva del contenido en frecuencia de una señal, además
es fácil de calcular [72]. Cabe mencionar, que al ser una función cuadrática sufre de la pre-
sencia de términos cruzados, es decir, concentraciones ficticias de energía resultantes de la
naturaleza cuadrática de las transformadas, lo cual puede oscurecer las características de
interés real de la señal [73]; sin embargo, el espectrograma logra suavizar los términos de
interferencia de manera que sólo aparecen en las regiones donde los espectrogramas de cada
señal se superponen. Paralelamente, los estudios de Dennis Gabor establecieron las bases
de la mayoría de las distribuciones TF (TFD – Time-Frequency Distribution) en la forma que
hoy se conocen, en cuanto a los conceptos de señal analítica y principio de incertidumbre;
diseñó lo que esencialmente es un espectrograma con una ventana gaussiana, reduciendo el
efecto del fenómeno de Gibbs [74].

Algunos años después, L. Cohen propuso una clase completa de TFD basadas en la WVD
y enfatizó su importancia en el procesamiento de señales. La WVD es la distribución más
destacada de esta clase, ya que fue una de las primeras técnicas en obtener información
sobre la señal, simultáneamente en el tiempo y la frecuencia, superando las limitaciones
de la transformada de Fourier y exhibiendo una mejor resolución, lo que la ha convertido
en la distribución más útil y fundamental en el desarrollo de nuevas representaciones o
de versiones mejoradas de la misma, a las que se les añade un kernel diferente, que define
de forma única las propiedades de cada una de las TFD [75]. Por ejemplo, la distribución
pseudo-WVD (PWVD – Pseudo Wigner-Ville Distribution) y la distribución PWVD suavizada
(SPWVD – Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distribution), utilizan ventanas pasa-bajas con el
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fin de suavizar y reducir los términos cruzados que se generan en la WVD. La PWVD realiza el
suavizado en frecuencia y atenúa notablemente las interferencias que aparecían con la WVD,
así es posible controlar independientemente el suavizado en el eje temporal y en el dominio
de la frecuencia, dando lugar a una resolución diferente en cada uno. Tanto para la PWVD
como para la SPWVD, si se utilizan ventanas de suavizado pequeñas se reducen notablemente
los límites de integración en sus formulaciones y, por lo tanto, también el tiempo de cálculo
necesario en relación a la WVD [76, 77]. Otra de las representaciones desarrollada por L.
Cohen es la distribución de Born-Jordan (BJD – Born-Jordan Distribution) [78], en la que la
elección de la función kernel es una si nc , la cual asegura que se cumplan varias propiedades
de la WVD. Si a esta representación se le añade una ventana que realice un suavizado en el
dominio de la frecuencia, se obtiene la representación de Zhao Atlas Marks, denominada
(CSKD – Cone-Shaped Kernel Distribution) [79]. Lo que hace también posible, encontrar
la distribución de Page, que se basa en calcular la derivada de la densidad espectral de
energía de la señal. En 1968, se dio a conocer la distribución de Rihaczek (RD – Rihaczek
Distribution), la cual está basada en la construcción de una representación compleja de
la densidad de energía en el plano TF [80]. Dado que es una función compleja, la parte
real de la distribución también constituye una TFD denominada distribución de Margenau-
Hill (MHD – Margenau-Hill Distribution), y a diferencia de la WVD, el patrón de términos
cruzados generado puede hacer que, en el caso de señales con múltiples componentes, los
términos de interferencia se superpongan a los términos propios, este hecho implicaría que
las componentes de la señal se acentuaran y, por lo tanto, su detección sea más sencilla
[81]. Por otra parte, la distribución de interferencias reducidas (RID – Reduced Interferences
Distribution) y la distribución de Choi-Williams (CWD – Choi-Williams Distribution) son
utilizadas comúnmente para alcanzar un compromiso entre los beneficios de la WVD y del
espectrograma, por medio de funciones kernel unidimensionales, evaluadas con el producto
de sus variables de tiempo y frecuencia [82]. La distribución RID emplea una de las ventanas
clásicas de duración temporal y normalizada, para satisfacer automáticamente muchas de
las propiedades deseadas para una representación TF [83]; mientras que la CWD suaviza
los términos cruzados, mediante una función de tipo kernel gaussiano que minimiza su
contribución y presenta mejores resultados que las demás distribuciones basadas en la
WVD. Además, la CWD tiene un factor de escalado que permite seleccionar una buena
reducción de los términos cruzados o una buena preservación de los términos propios, pero
desafortunadamente no las dos a la vez [82].

En los años 80 se define el escalograma como la magnitud al cuadrado de la transformada
wavelet (WT −Wavelet Transform) [84], el cual permite analizar la información espectral local
de una señal en múltiples escalas. Para ello, se utilizan versiones dilatadas y comprimidas de
la función wavelet madre, dando lugar a una representación denominada multiresolución. A
diferencia de la tradicional STFT, que proporciona una resolución fija en el plano TF, la WT
ofrece una resolución variable. Para frecuencias elevadas se obtiene una buena resolución
temporal, mientras que para las frecuencias bajas se consigue una buena resolución en
frecuencia. Uno de los inconvenientes del escalograma es su pobre resolución temporal para
las frecuencias bajas, así como la pobre resolución en frecuencia para frecuencias altas.

En contraste con lo anterior, a principios de 1990 Auger y Flandrin acuñaron un nuevo
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término denominado reasignación, mostrando que el uso explícito de la fase de la STFT
se podía sustituir de manera eficiente mediante una combinación de STFT con ventanas
adecuadas [75]. Este fue el punto de partida de su uso en una variedad de nuevos dominios.
De forma paralela e independiente, Maes y Daubechies desarrollaron otra técnica basada en
la fase que denominaron synchrosqueezing [85], su propósito era muy similar al de reasigna-
ción, de hecho, es un caso especial, con la ventaja adicional que permite la reconstrucción. A
finales de ese mismo año, se vio la introducción de una propuesta radicalmente diferente con
la descomposición en modo empírico (EMD – Empirical Mode Decomposition) [86], diseñada
para extraer componentes AM y FM de los datos de una manera controlada, aunque atractivo
por su sencillez y eficacia, carecía de fundamentos matemáticos sólidos. En este contexto,
synchrosqueezing ha resurgido recientemente como una alternativa más formal, así como
una técnica atractiva.

Finalmente, en [87] se propone un nuevo formato de representación, el espectrograma
de modulación, que descarta muchos de los detalles espectro-temporal de la señal y en su
lugar se centra en la estructura subyacente, en la parte de baja frecuencia de la modulación
del espectro distribuido a través de bandas críticas de los bancos de filtros FIR [87].

1.2.1. Aplicaciones en señales biológicas

Las representaciones TF han sido usadas en un sin número de escenarios que incluyen
análisis de vibraciones, monitoreo y detección de daños; análisis de vídeos, propagación
de la onda electromagnética; ciencias de la tierra como terremotos, mareas, temperatura
del agua, aguas subterráneas. Al mismo tiempo, han sido aplicadas en escenarios de las
comunicaciones inalámbricas, navegación, radar, sonar, comunicaciones submarinas y
sistemas biomédicos [88].

Las primeras aplicaciones en procesamiento de señales usando las representaciones TF,
se realizaron con éxito utilizando las ventanas de Gabor, para el procesamiento de audio
(eliminación de ruido) e imágenes biomédicas, para problemas tales como la localización
de la fuente de la magnetoencefalografía (MEG), debido a su fácil implementación [89, 90].
Por otra parte, EMD es útil para los datos del mundo real que tienen escalas bien separadas,
tales como señales fisiológicas y/o ambientales, con un rendimiento de alta resolución en
la estimación de la frecuencia instantánea [86], mientras que el método de reasignación ha
sido usado en el dominio biológico, en sonidos (o chirridos) de murciélagos, y en señales
fisiológicas como son las señales relacionadas con la anestesia, ya que puede proporcionar
una representación gráfica que facilita la interpretación de las señales, en particular, en el
análisis exploratorio de los datos [91]. La WT ha sido aplicada para detectar el complejo QRS
en el electrocardiograma (ECG), debido a la necesidad de encontrar un método eficaz, que sea
simple, preciso y que tome poco tiempo de cálculo [92]. En otros trabajos se han comparado
diferentes TFD como son el espectrograma, la SPWVD y la WT, para discriminar ECG de
pacientes susceptibles de padecer arritmias y controles, con el fin de determinar cuál entrega
la mayor cantidad de información [93]. La STFT y la WT han sido evaluadas para analizar
su capacidad de caracterizar fonocardiogramas anormales, y examinar la variabilidad intra-
paciente e inter-paciente, con el fin de realizar una detección objetiva de los problemas



20 Capítulo 1. Estado del arte

cardíacos. Los resultados sugieren que las técnicas proporcionan una resolución temporal
y frecuencial comparables de los eventos acústicos cardíacos [94]. Con respecto a la CWD,
ha sido empleada para estudiar los ritmos anormales en el electrogastrograma teniendo
gran éxito, debido a que está libre de suposición de estacionariedad de la señal y, es de
hecho, capaz de proporcionar información precisa sobre las variaciones en frecuencia y
amplitud [95]. Así mismo, se han aplicado la WT, la WVD y la RID para estudiar la respuesta
de las neuronas auditivas tras una estimulación con ruido de banda ancha, sin embargo,
no se encontraron diferencias apreciables entre este tipo de representaciones de la señal
[96]. En el caso del estudio de los registros de la actividad cerebral, en [97] utilizaron el
espectrograma, la WVD y la CWD para caracterizar el comportamiento no estacionario del
registro electrocorticográfico (ECoG) de pacientes epilépticos; se muestra que la distribución
exponencial representa una mejora considerable sobre el espectrograma en términos de
resolución y reduce los términos cruzados presentes en la WV, las representaciones de alta
resolución ofrecen unas características temporales-espectrales de las señales que varían
rápidamente y son grabadas en la epilepsia del lóbulo temporal.

La WT ha sido también usada para identificar el inicio de ataques epilépticos en el
electroencefalograma (EEG) [98], caracterizando los cambios en los potenciales evocados
somatosensoriales debido a daños cerebrales, causados por privación de oxígeno [99]. De
manera similar, ha sido usada la WT para el estudio de los EEG y los potenciales evocados de
los pacientes con Alzheimer [100]. Para el estudio se contó con 10 pacientes con enfermedad
de Alzheimer leve y 10 sujetos de control de la misma edad. Los resultados evidencian un
rendimiento significativamente mejor de aproximadamente 80% de sensibilidad contra
el 100% de especificidad, mediante una red neuronal. Además, en [101] algunos métodos
fueron aplicados a la superficie EMG de los registros de pacientes con temblor, el análisis
TF de cada temblor se calculó a través de la WV filtrada, y se realizó un análisis estadístico
para obtener los resultados. En [102], se propuso la utilización de la WT de paquetes (WPT –
Wavelet Packet Transform) en la codificación de voz que tuvo aplicaciones posteriores en la
codificación de música y audio en general [103, 104], y que ha sido utilizado en la mejora de
los algoritmos de compresión utilizados en MP3 [105]. Este esquema también fue empleado
en [106], para desarrollar un modelo psicoacústico del oído utilizado en aplicaciones para el
análisis de la calidad de la voz [107]. Adicionalmente, las técnicas de TF han sido utilizadas
para la evaluación de tremor en la enfermedad de Parkinson, en [108] se realizó la evaluación
del temblor mediante el análisis de la espiral de Arquímedes, que es un método de análisis
del dibujo de espiral para cuantificar la actividad motora y evaluar el posible trastorno. Para la
evaluación se hace necesaria la observación clínica para diagnosticar el temblor. Por lo tanto,
un método adicional podría ayudar en el proceso de diagnóstico y posiblemente mejorar
la detección temprana, así como la medición de la gravedad de la enfermedad. El resultado
preliminar de la función seleccionada muestra que el método podría utilizarse para distinguir
entre el paciente con el trastorno del movimiento y el paciente de control.

Para finalizar, se muestra un trabajo muy completo con un enfoque metódico para me-
jorar las TFD cuadráticas mediante el diseño de kernels TF adaptados [109], en donde se
realizan diagnósticos en tres aplicaciones médicas utilizando el EEG, la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV) y las señales de voz patológica. La inspección manual y visual de
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este tipo de señales multicomponentes no estacionarias, es laborioso, especialmente para
grabaciones de larga duración que requiere intérpretes cualificados con posibles fallos y
errores subjetivos; para ello es necesario diseñar TFD avanzadas de alta resolución, para la
automatización de la clasificación e interpretación. Como los métodos TFD son generales
y su cobertura es muy amplia, el artículo se centra en algunas metodologías que utilizan
sólo unos pocos problemas. El estudio utilizó 21 cerdos recién nacidos en condiciones de
hipoxia, para simular la hipoxia perinatal en los bebés humanos, ya que los cerdos tienen una
ontogénesis del sistema nervioso y cardiovascular similar al de los humanos. Tal experimento
cuenta con épocas de 5 minutos de EEG, antes y al comienzo de cada estado de hipoxia;
además de señales HRV. La clasificación de las señales HRV se realizó a través de una SVM
utilizando diferentes tipos de características: el espectrograma, la distribución B-modificada
(MBD – modified-B distributions) y la MBD extendida, alcanzando tasas de acierto de 91,2%,
94,9% y 91,3%, respectivamente. El método probado con datos de EEG fue la estimación
de la frecuencia instantánea usando el algoritmo CPL (Component Linking), mostrando un
error cuadrático medio menor al 79%, de las épocas reales. Por último, fueron analizadas las
personas con voz esofágica que se caracterizan por no tener laringe, por lo cual producen la
señal de voz mediante la expulsión de aire desde el estómago a través del esófago en el tracto
vocal. Para los experimentos se tomaron grabaciones de 6 personas y se aplicó el método
HNR, en donde se comparó la señal original y la versión mejorada después de aplicar el
método, el resultado presentó un promedio de mejora significativa de 2,81 dB.

1.2.2. Aplicaciones en señales de voz

Considerando las ventajas que traen consigo las TFD, se explorarán algunas de las aplica-
ciones realizadas en las señales de voz, en cuanto a enfermedades que afectan su calidad.

El trabajo presentado en [3], propuso el uso de un enfoque TF para la detección de patolo-
gías de la voz. Para los experimentos se contó con 161 registros de control y 51 patológicos de
habla continua; en donde las señales de voz se descomponen utilizando una adaptación TF y
se extraen varias características como el máximo de octava, media octava, relación de energía,
relación de la longitud y proporción de frecuencia. La aproximación logró una precisión
global alrededor del 94%. Además, la WT también se ha utilizado con eficacia en el desarrollo
de medidas para la detección de patologías del habla [110]. En [111], se propuso un algoritmo
de identificación de trastornos de la voz mediante el uso de la energía de los coeficientes ob-
tenidos de la WT continua (CWT). Los autores informaron tasas de acierto alrededor del 85%,
usando un clasificador basado en redes neuronales. Otro enfoque se presenta en [112], donde
los autores utilizan un análisis basado en la WT discreta (DWT −discrete wavelet transform) y
los coeficientes de predicción lineal (LPC −Linear Prediction Coefficients), para identificar a
los pacientes con nódulos en las cuerdas vocales. En los experimentos fueron utilizados 24
registros patológicos y 24 de control; en donde las señales de voz se descomponen en cuatro
niveles, y se caracterizan mediante la raíz cuadrada de los valores de cada nivel. Se presenta
un bajo orden en la complejidad computacional en relación con la longitud de la señal de
voz, con más del 90% de precisión en la clasificación. Un trabajo más reciente fue presentado
en [113], con un amplio estudio en la identificación de los diferentes trastornos de la voz de
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origen orgánico. En primer lugar, se realizó un estudio cualitativo aplicando la STFT y la CWT,
con el fin de investigar su capacidad discriminante para identificar voces disfónicas. Se elige
como método de parametrización de la señal de voz la WPT, por su capacidad de analizar
minuciosamente una señal en varios niveles de resolución. La SVM obtiene resultados de
hasta el 100%.

En [114], se muestra un nuevo enfoque a través del uso de la WT para el análisis de tremor
en pacientes con EP. El estudio contó con 52 personas con EP y 30 personas de control;
para las pruebas fueron utilizadas diferentes ondas madres de la WT como Mexican Hat y
Daubenchies, con el fin de obtener la serie más adecuada de coeficientes wavelet. Además de
la supervisión de los coeficientes wavelet, que pueden ser considerados como indicadores
de la evolución de la enfermedad, el objetivo de la investigación fue correlacionar estos
parámetros con la evolución de la enfermedad, aunque no se presentaron tasas de acierto.
Por otro lado, en [115] fue usada la WT en un sistema de clasificación de disfonías, aplicando
la entropía de Shannon. Se implementaron 5 niveles de la WT para la vocal sostenida /a/,
de 13 personas de control y 51 disfónicas; el sistema tuvo una tasa de éxito del 84.3%. De
manera semejante, en [116] se utiliza un método de estimación de frecuencia con base en la
CWT, para el estudio del temblor vocal. El método de análisis se compara con un método
basado en eventos y la transformada Hilbert, para señales de voz de 10 personas con EP y 8
con voces sanas. Los resultados sugieren que la relación de la energía espectral de la huella
de frecuencia vocal en los intervalos (1−5H z) y (5−20H z), difieren entre los hablantes.

Aparte de los métodos anteriores, en [117] se presentan dos nuevos métodos basados en
EMD para el análisis e identificación de voces patológicas. En primer lugar, se introduce un
método que permite la extracción de la frecuencia fundamental de las vocales sostenidas, el
cual se basa en el algoritmo conjunto de EMD. Como segunda herramienta basada en EMD,
se exploran las propiedades espectrales de las funciones del modo intrínseco, demostran-
do que simplemente utilizando un algoritmo básico de reconocimiento de patrones como
kNN, se pueden alcanzar una buena tasa de acierto. Los resultados indican que es suficiente
seleccionar sólo tres modos de las características espectrales para discriminar entre las 53
voces sanas y las 657 patológicas; de esta manera el sistema alcanzó una tasa de precisión
de 93.4%. Aunque una gran parte de las investigaciones se basan en el análisis de medidas
acústicas extraídas de vocales sostenidas, los autores en [118] incluyen una metodología
basada en EMD para la clasificación de señales de habla continua, de voces sanas y pato-
lógicas. EMD se utiliza para descomponer porciones elegidas al azar de señales de voz en
funciones del modo intrínseco, que luego se analizan para extraer características temporales
y espectrales significativas, incluyendo características instantáneas que pueden capturar
información discriminativa en señales ocultas en escalas de tiempo locales. Se extrae un total
de seis características, a partir de una base de datos que consta de 51 voces sanas y 161 voces
patológicas, para la cual se obtiene una precisión de 95.7% usando LDA como método de
reconocimiento.

Los cambios del espectro acústico son analizados por medio de la técnica conocida como
modulación espectral, en donde los espectros de modulación (MS – Modulation Spectra) pue-
den ser vistos como una manera no paramétrica para representar la modulación introducida
por la presencia de patología, en donde las voces disfónicas se caracterizan en frecuencia y
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se van variando en el tiempo las fluctuaciones de amplitud [119]. Los MS han sido usados en
diferentes tipos de aplicaciones, tales como: el reconocimiento de hablante [120] [121] y en
detección de patologías [122–124]. En este sentido, en [122] son extraídas 25 características de
los MS y utilizadas para la detección automática de voces patológicas. Fueron empleados 173
registros de voces patológicas y 53 de voces sanas de la base de datos MEEI. Los resultados
indicaron que la mejor tasa de clasificación fue de 94.1%. Así mismo, en [123], se realiza un
análisis de MS normalizados en la escala de frecuencias Mel, para la detección automática
de patologías de la voz. El tamaño del espacio original se reduce utilizando un análisis de
descomposición en valores singulares (SVD − Singular Value Decomposition). Además, se
seleccionan las características más relevantes basadas en la información mutua entre la cali-
dad de la voz subjetiva y las características calculadas, lo que conduce a una adaptación de la
representación de clasificación de los MS. Se utilizaron dos bases de datos, un subconjunto
de la base de datos MEEI con 173 registros patológicos y 53 sanos; y un subconjunto de la
base de datos PdA (Príncipe de Asturias), la cual contiene 100 registros de voces sanas y 100
registros de voces disfónicas. Obteniéndose una precisión de hasta 94.1%. Como trabajo
siguiente, en [125] combinan las características MS con MFCC para la detección automática
de patologías del habla, reduciendo las dimensiones originales de los MS por medio de la
SVD de alto Orden (HOSVD − Higher Order Singular Value Decomposition), utilizando las
mismas bases de datos del trabajo anterior. La menor tasa de error fue de 3.63% para la unión
de características implementadas, obtenida con una SVM. Luego, en [124] se presenta un
estudio de voces patológicas, el cual está basado en la fusión de información obtenida por
medio de las características cepstrales y derivadas de los MS; mediante un esquema de dos
pasos de clasificación. En primer lugar, se utilizaron las características, MFCC y MS, para
alimentar a dos clasificadores diferentes e independientes, y luego se utilizaron las salidas
de cada clasificador en una segunda etapa de clasificación. Para el estudio se utilizaron las
mismas bases de datos anteriores, en donde las tasas de rendimiento obtenidas con la SVM
alcanzan más del 97%, demostrando que la combinación de los MFCC y características ex-
traídas de los MS, producen una mejora en la precisión. Adicionalmente, en [126] se explora
la información proporcionada por una representación conjunta de frecuencia acústica y
modulada, para la detección de personas con EP. La base de datos contiene las fonaciones
sostenidas de las cinco vocales del idioma español de 50 personas con EP y 50 personas de
control. El conjunto de características incluye los centroides y el contenido energético de
diferentes bandas de frecuencia de los MS. Además, con el objetivo de eliminar la posible
redundancia en la información proporcionada por las características, se aplican dos técnicas
de extracción de características, el análisis de componentes principales (PCA − Principal
Component Analysis) y LDA. Se utiliza un sistema de clasificación basado en GMM, con la
mejor precisión alcanzada por la vocal /i/ con 71%.

Un enfoque más actual se encuentra en [127], el cual explora el análisis de componentes
de baja frecuencia de las señales de habla continua de personas con EP, con el fin de detec-
tar cambios en el espectro que podrían estar asociados a la presencia de tremor en la voz.
Se utilizan diferentes técnicas TF (MS, WVD y WPT) para la caracterización del contenido
de baja frecuencia. El conjunto de variables extraídas de las representaciones TF incluye
centroides y la energía a su alrededor, junto con las medidas de entropía y un operador de
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energía no lineal, que se utilizan como características para la detección automática de las
personas con la EP. La capacidad de discriminación de las características estimadas se evalúa
mediante tres estrategias de clasificación: GMM, GMM-UBM y SVM. Además, la información
proporcionada por las diferentes técnicas TF se combina utilizando una segunda etapa de
clasificación. Los resultados muestran que los cambios en los componentes de baja frecuen-
cia son capaces de discriminar entre las personas con Parkinson y personas sanas con una
precisión de 77%, utilizando una sola frase.

La Tabla 1.2 resume algunos de los trabajo descritos anteriormente, utilizando el análisis
TF en detección de patologías de la voz. Prestando especial atención a las características
implementadas para la detección de la patología del habla, así como la base de datos usada,
los métodos de clasificación y las tasas de acierto obtenidas en la detección de la enfermedad.

Tabla 1.2: Resumen del estado del arte de la aplicación de distribuciones TF en la detección de patologías de la
voz, incluyendo las características empleadas, la base de datos (normal + patológica), el método de clasificación
y el mejor acierto.

Característica Base de datos Patología Clasificador ( %) Acierto

Adaptación TF [3] MEEI (161 + 51) Laríngeas LDA 94.0
DWT, LPC [112] Privada (24 + 24) Laríngeas SVM 91.6
Energía CWT [111] MEEI (100 + 95) Laríngeas ANN 80 - 85
WPT [113] MEEI (53 + 67) Laríngeas SVM 100
WT, BBA [115] Privada (13 + 51) Tremor ANN 84.3
EMD [117] Privada (53 + 657) Laríngeas kNN 93.4
EMD [118] Privada (151 + 161) Laríngeas LDA 95.7
TFTE [128] Privada (235 + 249) Laríngeas GMM 95.0
MS, MFCC [124] MEEI (53 + 173) Laríngeas SVM 97.0
MS [126] Privada (50 + 50) Parkinson GMM 71.0

A partir de la revisión del estado del arte se puede ver que se ha hecho un trabajo fuerte
en el campo de la detección de patologías de la voz, se han analizado señales de voz en
vocales sostenidas y voz continua, con un amplio número de variables que dan información
de diferentes fenómenos que están involucrados en la producción de la voz, pero en el caso
particular de la EP, hay algunas diferencias en términos de lo que le sucede a la señal de
voz respecto a otras patologías, como son las de tipo orgánico y las que más se analizan,
ya que principalmente en éstas se ven afectados los patrones vibratorios de los pliegues
vocales; mientras que, en el caso de la EP, se ven afectadas las diferentes dimensiones de
la producción del habla, como son la respiración, fonación, articulación y prosodia, por
lo tanto, el análisis de las señales de voz debe incluir el análisis de palabras, frases y/o
monólogos, para poder evaluar las habilidades de calidad de voz y comunicación de los
pacientes. En general, las técnicas basadas en el análisis de voz continua se basan en algún
procedimiento de segmentación para identificar los periodos sonoros y sordos, sin embargo
estos procedimientos siguen presentando problemas para la determinación del punto de
inicio y final de los segmentos. Es importante resaltar que, el uso de técnicas TF beneficia la
posibilidad de caracterizar los cambios espectrales introducidos en la señal de voz a causa
de la EP, entre ellos el tremor, ya que al ser una perturbación en baja frecuencia no puede
ser detectada mediante segmentos cortos, como los obtenidos mediante la segmentación
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(sonoros/sordos), convirtiéndose en un método adecuado para el análisis de señales cuyas
características espectrales varían en el tiempo como son las señales de voz, cómo es posible
concluir del estado del arte presentado.



Capítulo 2

Análisis y caracterización TF de
señales de voz

A través de los años se ha hecho evidente la necesidad del estudio y análisis de las señales
del mundo, como son: las ondas sísmicas, las vibraciones de motores, la propagación de la
onda electromagnética, los parámetros atmosféricos; al igual que las señales biomédicas:
fonocardiogramas, electrocardiogramas y señales de voz. Para el procesamiento de estas
señales ha sido ampliamente utilizado el análisis en el dominio temporal, no obstante, tam-
bién ha sido de gran utilidad disponer de una representación en el dominio de la frecuencia,
dado que permite extraer características que no suelen ser evidentes en el dominio temporal
y ayudan a comprender su naturaleza; mientras el dominio temporal da información sobre
cómo varía la amplitud de la señal a lo largo del tiempo, el dominio de la frecuencia indica
con qué frecuencia suceden estas variaciones.

Una herramienta clásica para extraer información de las señales es la transformada de
Fourier, la cual determina la composición frecuencial de la señal y, sólo trabaja bien, si la
señal a analizar está compuesta de componentes estacionarias o cuasi-estacionarias durante
su periodo de análisis. Sin embargo, cuando se trabaja con señales del mundo real cuyas
características espectrales varían en el tiempo, conocidas como señales no estacionarias,
la información proporcionada por la transformada de Fourier no es suficiente, puesto que
indica las componentes frecuenciales de la señal pero no el instante en el que éstas aparecen
[68, 129]. Considerando la no estacionariedad de las señales del mundo real, como en las
señales de voz, se hace necesario un análisis bidimensional de la señal que permita analizar
ambos dominios al mismo tiempo, y es conocido como análisis tiempo-frecuencia (TF).

El análisis TF es un conjunto de técnicas para la caracterización y manipulación de
señales cuyas estadísticas varían en el tiempo, en un espacio bidimensional: el plano TF, su
objetivo es proveer información directa acerca de las componentes de frecuencia que ocurren
para cualquier tiempo dado, combinando la información local del espectro instantáneo con
la información global del comportamiento temporal de la señal [130]. Este tipo de análisis
es de gran interés cuando el modelo de la señal no está disponible, como en el caso de
las señales de voz. Debido a su naturaleza no estacionaria y multicomponente [131], estas
señales se pueden representar adecuadamente mediante distribuciones TF (TFD – Time-
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Frequency Distribution), que pueden mostrar la forma en la cual se distribuye la energía de
la señal en el espacio bidimensional, aprovechando las características producidas por la
concentración de la energía en estas dos dimensiones en vez de sólo una [132].

Actualmente existe un gran número de TFD, que se pueden clasificar en lineales y cuadrá-
ticas. La clase lineal es ampliamente utilizada debido a su sencillez, ya que muestra la señal
descompuesta en el plano TF basado en la amplitud de la señal temporal, un gran ejemplo es
la transformada de Fourier en tiempo corto (STFT − Short Time Fourier Transform). Mientras
que la clase cuadrática, también conocida como clase de Cohen, realiza una descomposición
de la energía y la distribuye en el plano TF de la señal, uno de sus miembros más representa-
tivos es la WVD. Además, es importante resaltar que cada clase se puede definir mediante
una expresión común, y cada uno de los miembros se determina con un kernel dentro de di-
cha expresión, así es posible examinar las propiedades de cada TFD estudiando su kernel [68].

En el presente capítulo se presentará uno de los aspectos más relevantes para el desarrollo
de este trabajo, la etapa de caracterización de un sistema clásico de reconocimiento de
patrones. La figura 2.1 muestra un diagrama de bloques con el esquema general del sistema
desarrollado para la detección automática de la EP por medio de señales de voz. Las dos
etapas dentro del cuadro de líneas discontinuas corresponden a la caracterización basada en
el análisis TF.

Señal de voz

Detección EP

Normalización/

ventaneo

Clasi�icación

CaracterizaciónTFD

Caracterización

dinámicade las

transformacionesTF

Figura 2.1: Diagrama general de un sistema para la detección automática de las señales de voz con EP.

La intensión de esta metodología, es evaluar la capacidad discriminante de diferentes ti-
pos de características basadas en el análisis TF. En primer lugar, se describen las propiedades
generales de las representaciones TF, que permiten el análisis de las ventajas y desventajas de
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cada uno de sus miembros. A continuación, se presentan las técnicas de las representaciones
TF elegidas en este trabajo, para la detección automática de la EP a través de las señales de
voz. Para finalizar, la última sección se centra en las técnicas de caracterización dinámica
de los espectros obtenidos por las representaciones TF, como estrategia para disminuir el
volumen de datos y extraer la información más relevante de los espectros.

2.1. Definición y propiedades de las TFD

Las TFD permiten representar adecuadamente las señales que no tienen un modelo
disponible, debido a su naturaleza no estacionaria y multicomponente, como es el caso de la
señal de voz [131]. Las distribuciones tienen como objetivo proveer información directa acer-
ca de las componentes de frecuencia que ocurren para cualquier tiempo dado, combinando
la información local del espectro instantáneo, con la información global del comportamiento
temporal de la señal; y a su vez muestra la forma en la cual se distribuye la energía de la
señal [130].

Existe una gran variedad de TFD con diferentes propiedades, ventajas y desventajas;
entre estas se encuentra la clase más significativa de distribuciones que es conocida como la
clase cuadrática o de Cohen y se puede expresar mediante [133]:

Tx (t , f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
e j 2πθ(u−t )φ(τ,θ)x

(
u + τ

2

)
x∗

(
u − τ

2

)
e− j 2π f τdudτdθ (2.1)

en donde τ y θ, corresponden a los corrimientos en tiempo y en frecuencia, respectivamente,
de la señal x(t). Y φ(τ,θ) es una función llamada kernel, la cual es análoga a las ventanas
utilizadas en el análisis espectral clásico y determina cómo la energía de la señal se distribuye
en tiempo y en frecuencia, además define de forma única las propiedades de cada una de las
distribuciones pertenecientes a esta clase.

Es importante tener presente, que el dominio (t , f ) representa la señal como una función
de tiempo y frecuencia reales, mientras que el dominio (τ,θ) la representa como una función
de desplazamientos de tiempo y de frecuencia. Dicho lo anterior, la expresión (2.1) se puede
escribir de forma aún más sencilla, introduciendo la función de ambigüedad, A(τ,θ), que es
considerada como una función de autocorrelación conjunta en tiempo y frecuencia, definida
como [133]:

A(τ,θ) =
∫ ∞

−∞
x

(
u + τ

2

)
x∗

(
u − τ

2

)
e j 2πθudu (2.2)

Luego, la expresión (2.1) puede ser reescrita con el kernel φ(τ,θ) en el dominio de ambigüe-
dad,

Tx (t , f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
A(τ,θ)φ(τ,θ)e− j 2π(tθ+ f τ)dτdθ (2.3)

Esta expresión es más simple que la (2.1) y permite una mejor interpretación, ya que se
puede entender a las TFD de la clase de Cohen como una transformada de Fourier en dos
dimensiones del producto entre la función de ambigüedad y el kernel de la representación.
Mediante esta simplificación se puede facilitar la implementación de las representaciones,
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pues hace posible intercambiar las sumatorias anidadas correspondientes a las integrales,
por operaciones matriciales e implementaciones de la transformada de Fourier en dos
dimensiones.

Se debe agregar, que la cantidad de TFD pertenecientes a la clase de Cohen es infinita,
puesto que se puede diseñar un gran número de kernels que pueden dar origen a igual
cantidad de representaciones y cada una puede satisfacer diferentes propiedades. Sin embar-
go, en general la clase cuadrática de TFD, sufre de la presencia de términos cruzados, que
representan componentes inexistentes en el mapa TF, es decir, concentraciones ficticias de
energía resultantes de la naturaleza cuadrática de las transformadas, lo cual puede oscurecer
las características de interés real de la señal y que aparecen cuando se analizan señales con
múltiples componentes o con características no lineales [73, 134].

Además, la resolución TF es otra característica significativa y varía dependiendo del tipo
de aplicación o de la señal que vaya a ser procesada, se pueden tener múltiples componentes
con una estrecha separación en tiempo, en frecuencia o en ambas; en estos casos, muchas
de las distribuciones pueden fallar a la hora de presentar la verdadera estructura de la señal,
dado que se pueden sobreponer varios componentes debido a la baja resolución. A pesar
de los esfuerzos por definir distribuciones que reduzcan el efecto de los términos cruzados
y al tiempo mejoren la resolución TF, siempre debe existir un compromiso de resolución
generado por el principio de incertidumbre, por este motivo la elección adecuada de la
distribución debe ser dependiente de la aplicación y de la naturaleza de la señal [129].

2.1.1. Propiedades generales de las TFD

Una forma de seleccionar cuál es la TFD más adecuada, es examinar si cumple con ciertas
propiedades necesarias para la aplicación en particular. A continuación, se resumen varias
de las propiedades más importantes [135].

� P1: Real

Para que una TFD sea real, ésta debe ser igual a su conjugada compleja, esta propiedad
permite que los datos obtenidos por la TFD sean manejables.

Tx (t , f ) = T ∗
x (t , f ), ∀x(t ) (2.4)

� P2: Positiva

Si una TFD se va a interpretar como una distribución bidimensional de energía de la
señal, entonces debe ser positiva.

Tx (t , f ) ≥ 0, ∀x(t ) (2.5)



30 Capítulo 2. Análisis y caracterización TF de señales de voz

� P3: Preservación de los marginales de tiempo y de frecuencia

Para interpretar la TFD como una distribución de energía en dos dimensiones en el
plano TF, entonces al integrar la variable de frecuencia, debe dar como resultado la
energía instantánea de la señal en el dominio del tiempo,∫ ∞

−∞
Tx (t , f )d f = |x(t )|2 , ∀x(t ) (2.6)

Mientras que al realizar la integral en el eje de tiempo, debe resultar la función de
densidad espectral de energía de la señal,

∣∣X ( f )
∣∣2.∫ ∞

−∞
Tx (t , f )d t = ∣∣X ( f )

∣∣2 , ∀x(t ) (2.7)

� P4: Preservación de la energía

Si la TFD es una distribución de la energía de la señal en todo el plano TF, entonces al
integrarla se debe obtener la energía total de la señal, E x.∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
Tx (t , f )d td f =

∫ ∞

−∞
|x(t )|2 d t =
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∣∣X ( f )
∣∣2 d f = Ex (2.8)

La propiedad se cumple automáticamente si los marginales lo hacen, aunque lo con-
trario no se cumple.

� P5: Preservación de los momentos en tiempo y en frecuencia

Esta propiedad establece que el valor del n-ésimo momento de tiempo de la energía
instantánea de la señal, |x(t )|2 , y el n-ésimo momento de tiempo de la TFD, deben ser
idénticos. ∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
t nTx (t , f )d td f =
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−∞
t n |x(t )|2 d t (2.9)

De la misma forma pasa con el n-ésimo momento de la densidad espectral de potencia,∣∣X ( f )
∣∣2, y el n-ésimo momento de frecuencia de la TFD.∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f nTx (t , f )d td f =

∫ ∞

−∞
f n

∣∣X ( f )
∣∣2 d f (2.10)

� P6: Covarianza al desplazamiento en el tiempo y en la frecuencia

Una TFD ideal debe ser invariante a cualquier desplazamiento constante en el retraso
de grupo de la señal.

y(t ) = x(t − t0) ⇒ Ty (t , f ) = Tx (t − t0, f ) (2.11)
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Equivalentemente, si la señal se modula o se desplaza en frecuencia en una cantidad
f0, entonces la TFD de esta señal se debe correr f0 en frecuencia. Siendo una propiedad
muy importante para analizar una gran variedad de señales como voz, música o sonar.

y(t ) = x(t )e j 2π f0t ⇒ Y ( f ) = X ( f − f0) ⇒ Ty (t , f ) = Tx (t , f − f0) (2.12)

� P7: Covarianza a la escala

Si el eje de tiempo de la señal se comprime por un factor de escala a, entonces el eje de
tiempo de la TFD se debe comprimir por el mismo factor a, y el eje de frecuencia se
expande por el factor 1/a.

y(t ) =
√
|a|x(at ) ⇒ Ty (t , f ) = Tx

(
at ,

f

a

)
(2.13)

� P8: Soporte finito de la señal

Si una señal comienza en el tiempo t1 y termina en t2, entonces una TFD ideal debe
comenzar y terminar al mismo tiempo. Esta propiedad es muy intuitiva, ya que la
TFD no toma valores mientras no lo hace la señal, sin embargo, no garantiza que la
distribución será igual a cero cada vez que la señal o su espectro sean iguales a cero.

x(t ) = 0 para t 6= (t1, t2) ⇒ Tx (t , f ) = 0 para t 6= (t1, t2), t1 < t2 (2.14)

Al mismo tiempo, se establece que si la transformada de Fourier de la señal es de banda
limitada, entonces su TFD debe tener el mismo soporte diferente de cero en el dominio
de la frecuencia.∣∣X ( f )

∣∣= 0 para f 6= ( f1, f2) ⇒ Tx (t , f ) = 0 para f 6= ( f1, f2), f1 < f2 (2.15)

� P9: Frecuencia instantánea

Una de las formas de describir la evolución frecuencial de una señal a lo largo del
tiempo, es a través de su frecuencia instantánea. Esta propiedad establece que el
primer momento normalizado en frecuencia de la TFD, debe ser igual a la frecuencia
instantánea de la señal. Así, el valor medio de la distribución o el centro de gravedad
en la dirección de la frecuencia, debe corresponder a la frecuencia instantánea.∫ ∞

−∞ f Tx (t , f )d f∫ ∞
−∞ Tx (t , f )d f
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� P10: Retraso de grupo

Esta propiedad es dual a P9, y establece que el valor medio normalizado de la TFD o
centro de gravedad en la dirección del tiempo, debe ser igual al retraso de grupo de la
señal. ∫ ∞

−∞ tTx (t , f )d t∫ ∞
−∞ Tx (t , f )d t

=− 1

2π

d

d f
arg

{
X ( f )

}
(2.17)

� P11: Localización en tiempo y en frecuencia

Si la señal es un impulso perfectamente localizado en el tiempo t0, entonces su TFD
también debe estar concentrada en el tiempo t0.

x(t ) = δ(t − t0) ⇒ Tx (t , f ) = δ(t − t0) (2.18)

donde δ es la función impulso unitario. Similarmente, si la señal es una sinusoide
compleja cuya transformada de Fourier está perfectamente concentrada alrededor de
cierta frecuencia f0, entonces su TFD también debe estar perfectamente concentrada
alrededor de esta misma frecuencia.

X ( f ) = δ( f − f0) ⇒ Tx (t , f ) = δ( f − f0) (2.19)

2.2. Técnicas y análisis TF

2.2.1. Distribución Wigner-Ville (WVD)

La WVD es la distribución más destacada de la clase de Cohen, ya que fue una de las
primeras técnicas en obtener información sobre la señal, simultáneamente en el tiempo y la
frecuencia, superando las limitaciones de la transformada de Fourier y exhibiendo una mejor
resolución, lo que la ha convertido en la distribución más útil y fundamental en el desarrollo
de nuevas representaciones o de versiones mejoradas de la misma.

La WVD se caracteriza por tener un kernel φ(τ,θ) = 1, y al reemplazarlo en la expresión
general (2.1) de las TFD, se obtiene su expresión:

TW V D (t , f ) =
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x
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)
x∗
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)
e− j 2π f τdτ (2.20)

A partir de la expresión (2.3) se puede observar que la WVD en el plano de ambigüedad,
corresponde a un par de transformadas de Fourier tal como se puede observar,

TW V D (t , f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
A(θ,τ)e− j 2π(tθ+ f τ)dτdθ (2.21)

Además, esta distribución ha sido de gran interés, debido a que es la interpretación
energética que satisface más propiedades matemáticas deseables (P1, P3-P11, entre otras) y
algunas de las más importantes son:
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− Real (P1).
− Satisface los marginales (P3).
− Conserva la energía (P4).
− Invariante a los desplazamientos en tiempo y en frecuencia (P6).
− Soporte finito en tiempo y en frecuencia (P8).

Por el contrario, no satisface la condición de positividad, tomando valores negativos en
algunos puntos; que se debe al hecho de que la WVD es una distribución bidimensional de la
energía de la señal en el plano TF y, de acuerdo al principio de incertidumbre, es imposible
tener una densidad puntual de energía TF [133, 135].

Hay que mencionar, además, que para obtener la WVD en un tiempo particular, es
necesario sumar segmentos formados por el producto de la señal en el pasado, multiplicados
por la señal en un tiempo futuro, siendo igual el intervalo de señal que se toma en el tiempo
pasado y en el futuro. Esta operación hace que en general la WVD no sea necesariamente
cero en los instantes de tiempo en los cuales la señal es cero y tampoco puede que sea
cero para frecuencias que no existen en el espectro de la señal. Los componentes causados
por este fenómeno son llamados términos cruzados o de interferencia, la causa de este
comportamiento se atribuye al hecho que la WVD es bilineal con respecto a la señal x(t)
(producto de la señal consigo misma) [133]. Para ilustrar este efecto, se puede expresar la x(t )
como la suma de dos señales x1(t ) y x2(t ),

x(t ) = x1(t )+x2(t ) (2.22)

aplicando la definición (2.20) a la señal x(t ), se tiene

TW V D (t , f ) = TW V D (t , f )11 +TW V D (t , f )22 +TW V D (t , f )12 +TW V D (t , f )21 (2.23)

donde,

TW V D (t , f )12 =
∫ ∞

−∞
x1

(
t + τ

2

)
x∗

2

(
t − τ

2

)
e− j 2π f τdτ (2.24)

La expresión es llamada WVD cruzada y además es compleja, sin embargo, TW V D
12 = T ∗

W V D
21

y TW V D
12+TW V D

21 son reales. De esta manera, la expresión (2.23) se puede simplificar como,

TW V D (t , f ) = TW V D (t , f )11 +TW V D (t , f )22 +2ℜ{
TW V D (t , f )12} (2.25)

De modo que la WVD de la suma de dos señales no es igual a la suma de las WVD de cada
señal, sino que los dos primeros términos son las auto-componentes y el tercero es un
término adicional 2ℜ{

TW V D (t , f )12
}

, que corresponde al término cruzado o de interferencia,
y trae como consecuencia artefactos en la representación TF [133].

La localización de los términos cruzados se ilustra en la figura 2.2 para una señal de
dos componentes. En el dominio TF, las dos componentes de la señal (auto-términos) se
encuentran concentradas alrededor de los puntos (t1, f1) y (t2, f2), mientras que el término
cruzado (tx , fx ) es el punto medio entre los auto-términos, tx = (t1 + t2)/2 y fx = ( f1 + f2)/2,
como se puede observar en la figura 2.2a. Además, a medida que aumenta la distancia entre
los auto-términos en el plano TF aumenta la frecuencia de oscilación, la cual se presenta en



34 Capítulo 2. Análisis y caracterización TF de señales de voz

el término cruzado con un periodo de 1/θx respecto al tiempo y 1/τx respecto a la frecuencia.
En el dominio de ambigüedad (figura 2.2b), se cambia la ubicación de los términos, ahora los
términos cruzados corresponden a τx = t1 + t2 y θx = f1 + f2, mientras que el auto-término
se ubica en el origen [134].

f

t

Términos cruzados

(tx , fx)

Auto-términos

(t2 , f2)

Auto-términos

(t1 , f1)
Términos cruzados

(-τx , -θx)

Términos cruzados

(τx , θx)

Auto-términos

τ

θ

a) Plano (t , f ) b) Plano (τ , θ )

Figura 2.2: Localización de los términos cruzados

Debido a que los términos cruzados pueden enmascarar los términos propios, se ha
hecho necesario buscar representaciones TF mejoradas que permitan mantener los auto-
términos y suavizar los términos cruzados al mismo tiempo, aprovechando el hecho de que
estos términos son oscilatorios, en general pueden ser eliminados realizando un suavizado o
filtrado pasa-bajas sobre la superficie TF, principalmente en el dominio de ambigüedad, ya
que al concentrarse los auto-términos en el origen se hace más fácil eliminar las interferencias
presentes en la distribución de energía (figura 2.2b).

Considerando que la WVD se relaciona con la función de ambigüedad por medio de una
transformada de Fourier en dos dimensiones, la forma más simple de reducir los términos
cruzados es realizando un filtrado en el dominio de ambigüedad, antes de aplicar la transfor-
mada de Fourier que hace regresar al dominio TF. Por esta razón, se utiliza la función kernel,
φ(τ,θ), que actúa como un filtro bidimensional de tal forma que deja pasar la región del
plano de ambigüedad cercana al origen (donde se encuentran los auto-términos), y al mismo
tiempo atenúa el resto del plano. Además, se observa un compromiso entre la reducción de
términos cruzados y la resolución, pues cualquier truncado de los auto-términos causado
por el filtro φ(τ,θ), resulta en dispersión de las componentes en el dominio TF, y por tanto,
en pérdida de la resolución de la representación. De esta forma, cuando se define el kernel
en el dominio de ambigüedad y el ajuste de sus parámetros, se debe tener en cuenta el mejor
compromiso entre resolución TF y supresión de términos cruzados [136]. Se hace importante
resaltar, que cualquier TFD de la clase de Cohen puede considerarse como una variante de
la WVD a la que se añade un kernel diferente, que generalmente corresponde a un filtrado
de la WVD con el fin de suavizar los términos cruzados sin modificar las propiedades más
importantes de la distribución.
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Por otro lado, en este trabajo durante la implementación de la WVD, se tuvo en cuenta un
tamaño de ventana lo suficientemente grande con el fin de poder caracterizar los cambios
espectrales introducidos en la señal de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor, ya que al ser
una perturbación en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos cortos,
sino que implica analizar segmentos que oscilan entre los 100 y los 500 ms. La figura 2.3
presenta una espectro obtenido al analizar una frase pronunciada por una persona con voz
sana y una con EP, el cual fue calculado sobre ventanas de 262 ms como se sugiere en [137],
con 256 puntos en frecuencia.
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Figura 2.3: WVD para una señal de voz sana y una voz con EP.

En esta representación se visualiza fácilmente la evolución en el tiempo de los contenidos
de frecuencia de la señal, aunque en esta imagen las interferencias de los términos cruzados
son muy pronunciada, lo que indica que a pesar de las buenas propiedades matemáticas de
la WVD no necesariamente corresponden a un gráfico limpio, ya que las componentes de la
señal son bastante afectadas por los términos de interferencia. Sin embargo, se evidencia
como las concentraciones de energía presentes en el espectro de las voces con EP se localizan
en frecuencias más bajas que en las sanas, lo que podría ser un bio-marcador relevante para
el diagnóstico y evaluación del tratamiento de los pacientes con EP.

2.2.2. Distribución pseudo Wigner-Ville (PWVD)

Las distribuciones suavizadas de WVD se idearon principalmente como un método para
atenuar las interferencias, a través del ajuste de los parámetros apropiados de la distribución.
Entre ellas se encuentra la pseudo WVD, que es uno de los métodos más simples para reducir
las interferencias y permite representar los cambios dependientes del tiempo, además es
ideal para la descripción de los fenómenos no estacionarios [132].

La PWVD consiste en una versión de la WVD en tiempo corto, mediante el uso de una
ventana de análisis deslizante, la cual sirve para atenuar los términos cruzados presentes en
la WVD. De esta manera, la ecuación (2.20) se multiplica por una función de ventana g (t),
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con el fin de concentrar el análisis de las propiedades de la señal en el tiempo. La descripción
matemática de la PWVD está definida como:

TPW V D (t , f ) =
∫ ∞

−∞
g (τ)x

(
t + τ

2

)
x∗

(
t − τ

2

)
e− j 2π f τdτ (2.26)

La función de esta ventana superpuesta aporta a la supresión de términos cruzados de la
representación WVD, realizando un gran suavizado respecto a la frecuencia, pero que al
mismo tiempo produce una ligera distorsión en los términos propios. Dado que en la práctica
no se tiene la capacidad para integrar desde menos infinito a más infinito, entonces se estudia
la señal en un rango de tiempo limitado. Desde luego, esta mejora se produce a costa de
sacrificar algunas de las propiedades que antes se cumplían y ahora ya no, como son las
propiedades de los marginales (P3) y la frecuencia instantánea (P9) [133].

Adicionalmente, se presenta en la figura 2.4 una representación de la PWVD, la cual fue
calculada sobre la mismas señales de voz que en la WVD y en la misma ventana de 262 ms.
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Figura 2.4: PWVD para una señal de voz sana y una voz con EP

Para su implementación se tiene en cuenta una ventana tipo Hamming de 128 puntos en
el dominio del tiempo y de 256 puntos en la frecuencia.

En comparación con la WVD, se evidencia que han disminuido los artefactos e interferen-
cias que la WVD introducía al tener por ejemplo términos negativos, mediante el suavizado
respecto a la frecuencia. Lo que permite visualizar unos espectros más claros y con una
mayor concentración de energía de las componentes reales de la señal de voz.

2.2.3. Distribución pseudo Wigner-Ville suavizada (SPWVD)

Otra de las representaciones suavizadas de la WVD y una de las más utilizadas en el
análisis TF, es la SPWVD, la cual permite una mejora considerable en cuanto a la resolución
de la PWVD, ya que la PWVD solamente realiza un suavizado en dirección de la frecuencia
conservando las concentraciones presentes en el tiempo de la WVD, por lo que no se atenúan
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los términos que oscilan en la dirección del tiempo. Esta restricción es superada con la
SPWVD [138], la cual es una PWVD con un suavizado adicional en la dirección del tiempo.

La SPWVD es una de las representaciones más interesantes, ya que proporciona un
control independiente sobre la resolución en el tiempo y la frecuencia, además es el único
miembro de la clase del Cohen que hace uso de un kernel separable y da la posibilidad
de controlar de forma independiente la cantidad de filtrado en tiempo y frecuencia. Esta
representación es conceptualmente simple para reducir los efectos de las interferencias,
permitiendo una elección fácil y flexible de las características de suavizado, también es
considerada una implementación más eficiente. Sin embargo, no satisface la mayoría de
las propiedades matemáticas que satisface la WVD a causa del suavizado que se aplica y
solamente satisface algunas propiedades: es real (P1), conserva la energía (P4), y es invariante
a los desplazamientos en tiempo y en frecuencia (P6) [139].

La SPWVD se define como una WVD en tiempo corto y suavizada, empleando una
ventana de análisis g (t) y una ventana de suavizado en el tiempo h(t). El kernel de esta
distribución es:

φ(τ,θ) = g1(τ)S(θ) (2.27)

reemplazándolo en la ecuación (2.1), se obtiene la expresión general de la SPWVD que es
definida como:

TSPW V D (t , f ) =
∫ ∞

−∞
g1(τ)h(t )x

(
t + τ

2

)
x∗

(
t − τ

2

)
e− j 2π f τdτ (2.28)

donde g1(τ) = g
(1

2τ
)

g∗ (−1
2τ

)
y S(θ) es la transformada de Fourier de h(t ). Ya que el kernel

es separable, sus factores S(θ) y g1(τ) , dependen de la ventana de análisis h(t) y de la
ventana de suavizado g (t), respectivamente. De esta forma, la cantidad de suavizado en
tiempo y en frecuencia se pueden controlar de forma independiente, eligiendo la longitud de
las ventanas h(t ) y g (t ), respectivamente. De esta manera, entre más larga sea h(t ) se produce
más suavizado en el tiempo, mientras que una g (t ) más larga producirá un menor suavizado
en frecuencia. Al utilizar ventanas convencionales como Hamming y Hanning, para h(t) y
g (t ), el suavizado de la SPWVD corresponderá a un filtro pasa-bajas bidimensional, y el kernel
φ(τ,θ) será típicamente similar a una función gaussiana en dos dimensiones. Debido a que
el kernel tiene una forma muy simple, la atenuación de términos cruzados y la concentración
de energía de la distribución no son muy dependientes de los detalles de la estructura TF de
la señal, lo que permite en general su aplicación a cualquier tipo de señal, independiente de
la forma en la cual se encuentren distribuidos sus componentes en el plano TF [139].

Con el fin de mostrar la supresión de los términos cruzados al utilizar esta representación,
en la figura 2.5 se presenta el espectro obtenido con la SPWVD, la cual es un poco más com-
plicada en su ajuste, pues permite ajustar independientemente el ancho del kernel tanto en
el dominio de retrasos de tiempo como en el dominio de la frecuencia. Para la representación
se utilizaron las mismas señales de voz que en las distribuciones ya presentadas, además
como parámetros de ajuste se utilizaron ventanas de tipo Hamming con 128 puntos en el
dominio del tiempo y 256 puntos en el dominio de la frecuencia.

La representación SPWVD ofrece una mejor resolución TF, además el filtrado realizado
para la supresión de los términos cruzados es muy conveniente, ya que permite obtener una
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Figura 2.5: SPWVD para una señal de voz sana y una voz con EP

gráfica más clara que las obtenidas por las representaciones anteriores.

2.2.4. Distribución Choi-William (CWD)

La CWD o también llamada distribución exponencial, suaviza los términos cruzados
mediante una función de tipo kernel gaussiano que minimiza su contribución, con el ob-
jetivo de alcanzar un compromiso entre los beneficios de la WD y del espectrograma. Esta
distribución es una versión WVD suavizada que mantiene un gran número de propiedades
matemáticas deseables en las distribuciones TF, aún mas que la PWVD y la SPWVD, y aún así
efectúa una reducción adecuada de los términos cruzados [139]. Algunas de las propiedades
que satisface la CWD son: P1, P3-P7, P9-P11.

El kernel de la CWD está dado por [82],

φ(τ,θ) = e
−θ2τ2

σ (2.29)

y la distribución se encuentra definida por medio de la expresión:

TCW D (t , f ;σ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
1p

4πτ2/σ
e−

σ(t−u)2

4τ2 x
(
u + τ

2

)
x∗

(
u − τ

2

)
e−i 2π f τdudτ (2.30)

donde σ es un parámetro positivo que controla la concentración del kernel alrededor del
origen del plano de ambigüedad, y por tanto, la cantidad total de suavizado de la repre-
sentación. Entre mayor sea σ, será más ancho el kernel y se efectuará una menor cantidad
de suavizado. No obstante, la desventaja de la representación es que no se puede elegir de
forma independiente la cantidad de suavizado en tiempo y en frecuencia, pero es mejor en
cuanto a la implementación. El kernel de la CWD depende solamente del producto τθ, que
tiene una forma característica de cruz, y específicamente φ(τ,0) =φ(0,θ) = 1, lo cual indica
que el kernel no decae en el eje θ o τ. Este comportamiento es necesario para satisfacer las
propiedades de los marginales, provocando una limitación en la atenuación de términos



2.2. Técnicas y análisis TF 39

cruzados, especialmente en aquellas componentes que ocurren al mismo tiempo o en la
misma frecuencia.

La concentración TF de la CWD depende fuertemente de la señal específica con la cual
se esté trabajando, y para que sea buena, los términos de la señal deben estar en la región de
paso del kernel en el plano de ambigüedad. Consecuentemente, la representación es muy
buena tanto para señales impulsivas en el tiempo, como para señales de frecuencia constante,
puesto que estas señales se encuentran concentradas en el eje τ y θ respectivamente, en
los cuales φ(τ,θ) = 1. Para el resto de señales, el kernel producirá un truncado de los auto-
términos de la señal, lo cual corresponde a una dispersión en la CWD [139].

Al igual que en las distribuciones anteriores, se presenta una representación de la CWD
de las mismas señales de voz. La figura 2.6 presenta los espectros obtenidos con la CWD y
para su implementación se usó σ= 0.5 y 256 puntos en el dominio de la frecuencia.
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Figura 2.6: CWD para una señal de voz sana y una voz con EP.

La representación es clara y fácilmente interpretable, y presenta una buena disminución
de los términos de interferencia, sobretodo en el espectro de la señal de voz con EP, se
evidencia una disminución de los términos de interferencia con respecto a la SPWVD. Por
lo que la CWD presenta una mejor representación en cuanto a resolución TF sobre las
distribuciones de energía presentadas anteriormente; aunque debido al suavizado que
realiza, la energía se dispersa en bandas en sentido del eje frecuencial, resultando estructuras
en forma de hilos que en ciertas ocasiones dificultan la interpretación gráfica.

2.2.5. Transformada wavelet de paquetes (WPT)

La transformada wavelet (WT), a diferencia de las presentadas anteriormente, es una
de las representaciones más utilizadas de la clase afín, las cuales se caracterizan por ser
covariantes a los cambios en la escala y a traslaciones en el tiempo, permitiendo realizar
un análisis multiresolución. Esta clase de distribuciones hacen parte importante de la clase
lineal. La función wavelet es una pequeña onda cuya energía se encuentra concentrada en
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el tiempo y sirve como herramienta para el análisis no estacionario, convirtiéndose en una
herramienta poderosa para diversas aplicaciones en el procesamiento de señales.

El análisis wavelet se basa, al igual que la teoría de Fourier, en el concepto de aproxima-
ción de señales usando la teoría de superposición. La WT tiene ventajas sobre la transfor-
mada de Fourier tradicional, ya que las funciones wavelet varían tanto en frecuencia como
en escala, lo que permite una buena representación para las señales no estacionarias con
discontinuidades y picos intensos [140], [141].

La WT genera bloques de información en escala y tiempo de una señal, los cuales se
crean desde una única función fija llamada wavelet madre ψ(t ), que se define como:

ψa,b(t ) =ψ
(

t −b

a

)
(2.31)

Se debe agregar, que la función de análisis ψ(t ) se escala y no se modula como la función de
ventana h(t ) de la STFT, por lo que el análisis wavelet es denominado tiempo-escala y no TF.

La descripción matemática de la WT se presenta en (2.32), que se calcula como el pro-
ducto interno entre la señal x(t ) y versiones trasladadas y escaladas de la función ψ(t ):

Wψx(a,b) = 1p
a

∫ ∞

−∞
x(t )ψ∗

(
t −b

a

)
d t (2.32)

donde a es el parámetro de escala que controla las dilataciones y contracciones de la señal,
mientras b se relaciona con una traslación en el tiempo. Una variación en el retraso de tiempo
b y/o en el parámetro de escala a, no tiene efecto en la forma del kernel de transformación de
la WT, sin embargo, la resolución en tiempo y en frecuencia depende de a. Para frecuencias
altas (a pequeño) se tiene una buena localización en el tiempo, pero baja resolución en
frecuencia. Por otro lado, en frecuencias bajas, se tiene buena resolución en frecuencia, pero
baja resolución en el tiempo.

Se debe tener en cuenta que en términos de cálculo computacional es imprescindible
discretizar la transformada, y la suposición más lógica es que tanto los valores de escala como
traslación sean discretos. La forma más común de discretizar los valores de a y b, es utilizar
una red diádica [142], es decir, a = 2− j y b = k2− j , de tal manera el conjunto de funciones
con parámetros discretizados se convierte en:

ψ j ,k (t ) = a− j /2
0 ψ(a− j t −kb0) (2.33)

con j y k enteros que escalan y dilatan la función madre ψ(t), para generar la familia de
wavelets discretas, en donde j indica la anchura de la wavelet y k determina la posición. De
esta manera se introduce la transformada wavelet discreta (DWT), que permite la descom-
posición de una señal en otras dos por medio de serie de filtros pasa-alto y pasa-bajo. El
contenido de alta frecuencia a través de un filtro de pasa-alto se conserva como “detalles”
(D), de la misma manera, el contenido de baja frecuencia se conserva como “aproximaciones”
(A), y sólo las aproximaciones se pueden descomponer de forma iterativa, como se puede
observar en la figura 2.7. En particular para las señales de voz, el contenido en baja frecuencia
es la parte más importante, ya que proporciona la identidad de la señal, mientras que el
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contenido de alta frecuencia imparte sabor o matiz [143]. Es importante tener en cuenta que
si se retiran los componentes de alta frecuencia de la señal de voz, la voz sonará diferente,
pero el discurso todavía puede ser entendido.

S

D1 A1

A2

A3

A4D4

D2

D3

Figura 2.7: Árbol de descomposición wavelet con tres niveles.

Por otra parte, una nueva propuesta de la WT es la WPT, que es considerada como una
versión extendida de la DWT. La WPT permite ampliar el estudio que se realiza mediante
wavelets y posee una mejor localización en frecuencia, ya que mientras en un análisis DWT
se descompone únicamente las aproximaciones en D y A, con el uso de la WPT se realiza
una descomposición recursiva tanto D y A, en lugar de solamente realizar el proceso de
descomposición en A. La figura 2.8 muestra la descomposición de 7 niveles, utilizando la
WPT.
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Figura 2.8: WPT convencional con 7 niveles de descomposición.

En este trabajo, las señales de voz se descomponen mediante el uso de la WPT con una
wavelet Daubechies, la cual fue creada especialmente para el análisis de señales de voz.
Durante se implementación se tuvo en cuenta varios niveles, considerando todos los coefi-
cientes del segundo al quinto nivel de descomposición para la caracterización. Obteniendo
conjuntos de características desde 4 hasta 32 sub-bandas, cabe resaltar que el número de
conjuntos de características se duplica con la descomposición adicional que presenta la
WPT.
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2.2.6. Modulación espectral

En años recientes, una de las técnicas TF más representativa y novedosa es conocida como
modulación espectral que, aunque no está relacionada directamente con las técnicas que
veníamos trabajando, ha sido muy usada para la detección de voces patológicas, alcanzando
altas tasas de reconocimiento, ya que permite el análisis de los cambios del espectro acústico.
Los espectros de modulación (MS − Modulation Spectra) obtenidos mediante esta técnica,
pueden ser vistos como una forma no paramétrica para representar las bandas de frecuencias
dependientes de las modulaciones presentes en el discurso, introducidas por la presencia
de patologías [144]. Es considerada una representación espectral de la trayectoria temporal
de las características y proporciona información de los cambios lentos de la señal de voz,
ofreciendo una forma compacta para fusionar los fenómenos que se presentan durante la
producción del habla, que proporciona información dinámica importante y complementaria
para la detección de voces patológicas [145].

Para el análisis de modulación espectral, se parte de un banco de filtros, seguido por la
detección de envolvente por sub-banda y su análisis respectivo. En la figura 2.9 se muestra el
proceso para la estimación los espectros de modulación.
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Figura 2.9: Diagrama para el cálculo de los MS.

Inicialmente, la estimación del banco de filtros se realiza mediante el uso de la STFT, y la
detección de envolvente es definida como la magnitud o la magnitud al cuadrado de cada
sub-banda [124], tal como se muestra en la ecuación 2.34, para una señal de tiempo discreto,
x(n), se emplea la STFT para una ventana de tiempo, m, la cual está dada por Xκ(m):

Xκ(m) =
∞∑

n=−∞
h(mM −n)x(n)e− j 2π

K κn (2.34)
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κ= 0, ...,K −1

donde h(·) es la ventana de análisis de las frecuencias acústicas con un tamaño de salto de
M muestras y una longitud de K muestras. En esta etapa, la resolución en el dominio de la
frecuencia es también de K muestras. La distribución de la envolvente de amplitud de la voz,
posee una fuerte componente exponencial, por lo tanto se utiliza una normalización logarít-
mica de los valores de amplitud |Xκ(m)| y se sustrae la media logarítmica de su amplitud,
como se expresa en:

X̂κ(m) = l og |Xκ(m)|− log |Xκ(m)| (2.35)

donde { · } denota el operador promedio aplicado sobre cada m. A continuación, se aplica
una segunda ST F T , para detectar el contenido de frecuencias de |Xk (m)|,

Xl (κ, s) =
∞∑

m=−∞
d(lL−M)|X̂κ(m)|e− j 2π

S sm (2.36)

s = 0, ...,S −1

y d(·) es denominado como la ventana de análisis de las frecuencias de modulación, y L es el
tamaño de salto, en muestras; κ y s, se refieren a las frecuencias “acústicas” y de “modulación”,
respectivamente. Las ventanas, h(·) y d(·), se utilizan para reducir los lóbulos laterales de las
dos estimaciones de frecuencia.

La representación de la modulación espectral, muestra la energía de |Xl (κ, s)| (magnitud
de la envolvente espectral de cada sub-banda) sobre el plano de frecuencias acústicas en
función de las frecuencias de modulación. Posteriormente se aplica una normalización de ca-
racterísticas por sub-banda, donde cada sub-banda de frecuencias acústicas fue normalizada
con la frecuencia de modulación marginal [124], como finalmente se indica en la expresión:

Xl ,sub(k, i ) = Xl (κ, i )∑
i Xl (κ, i )

(2.37)

De acuerdo a los estudios realizados, se ha sugerido que las frecuencias de modulación en
el habla sean de 2−8H z, para reflejar la estructura temporal silábica y fonética. Por lo mismo,
para estimar la energía en la frecuencia de modulación más sensible de la audición humana,
alrededor de los 4H z [145], es necesario usar una ventana para el análisis al menos de 250
ms. Para este trabajo las señales de voz se calcularon sobre ventanas de 262ms desplazadas
por 64ms como se propone en [137]. Se aplicó un filtrado lineal con diferentes números de
bandas, mientras que el tamaño de la transformada de Fourier para la transformación de
dominio de tiempo se establece en 257. Por lo tanto, cada espectro de modulación consiste
en 257 frecuencias acústicas y 257 frecuencias de modulación, lo que resulta en una imagen
de 257×257, por cada ventana.

En la figura 2.10 se presentan dos MS, obtenidos para una señal de voz de una persona
sana y una con EP. En ella se puede observar como la energía en las modulaciones correspon-
dientes a la frecuencia fundamental y sus armónicos, se localiza en las frecuencias acústicas
más bajas para señales de voz patológicas, mientras que para las voces sanas no se observa
este comportamiento. A pesar de que esta representación no se parece a las que antes fueron
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presentadas anteriormente, se sigue presentando el mismo comportamiento, en donde el
espectro de las personas con EP tienen las mayores componentes de energía, en una frecuen-
cia más baja que en las personas sanas, además no se evidencian problemas de términos
cruzados.
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Figura 2.10: Espectros de Modulación, de una voz sana y una voz con EP

2.3. Técnicas de caracterización de las transformaciones TF

Las transformaciones TF tienen como objetivo principal obtener la mejor representación
posible para la subsiguiente etapa de detección automática o clasificación de señales. Sin
embargo, muchas de estas técnicas al tener una alta resolución en TF, producen un alto
grado de detalle en todas las regiones del plano y consecuentemente un volumen de datos
excesivo, lo cual es a veces innecesario, pues la información de la señal no se encuentra
distribuida en todo el plano, sino que se concentra en determinadas regiones en donde se
debe enfocar el análisis, convirtiéndose en un problema para cualquier tipo de clasificador,
si no se realiza algún tipo de procesamiento de reducción de dimensión, ya que contienen
mucha información que puede no ser importante para identificar diferencias entre los tipos
de señales que se quieren discriminar [146].

En este sentido, una vez se tiene una representación TF que represente adecuadamente el
comportamiento espectral de la señal a lo largo del tiempo, se debe reducir la dimensión de
los datos. Una vía para mejorar este problema es remuestrear la representación en tiempo y
en frecuencia, sin embargo, esta operación puede remover el detalle que se obtiene al utilizar
una representación más compleja. Como alternativa se puede realizar una exploración para
encontrar la información con mayor concentración de la señal y así enfocar el análisis en
regiones específicas de la representación. De esta manera se pueden obtener características
puntuales a partir de las representaciones en dos dimensiones, por este motivo, es recomen-
dable extraer variables dinámicas con información dinámica de las distribuciones TF, es
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decir, características que varían a lo largo del tiempo y que contienen menos datos que la
distribución TF completa, pero con suficiente información para el proceso de interés [146].

A continuación, se presentan los métodos de estimación de características dinámicas
sobre los espectros obtenidos de las distribuciones TF y la caracterización de los niveles
wavelet, usados en este trabajo para llevar a cabo la detección de la enfermedad de Parkinson
mediante el análisis de la señal de voz.

2.3.1. Energía instantánea

Teniendo en cuenta que uno de los propósitos fundamentales de las TFD, es la caracteri-
zación de la energía de la señal en sus diferentes bandas y a lo largo del tiempo, la primera
opción para reducir el volumen de datos, ha sido utilizar medidas de energía sobre el espectro
TF, al igual que en los niveles de la WPT.

Para entender este concepto se parte matemáticamente de un detector lineal de energía
EL(n), que está constituido por un filtro lineal pasabanda seguido por el cuadrado de la
magnitud, para una señal discreta x(n), se puede expresar como [147]:

EL(n) =
∣∣∣∣∣∑

k
x(n −k)hL(k)

∣∣∣∣∣
2

(2.38)

donde hL(k) es la respuesta al impulso de un filtro pasa-banda. Para una señal real, la anterior
expresión se puede expandir como

EG (n) =∑
k

∑
l

x(n −k − l )x(n −k + l )hL(k + l )hL(k − l ) (2.39)

La expresión (2.39) es una forma generalizada de expresar la energía instantánea de una
señal, y a partir de ésta se pueden derivar múltiples estimadores de la energía instantánea,
entre los que cuales encontramos: la energía normalizada, la energía de Shannon, el operador
de Teager y la energía por filtrado homomórfico.

� Energía normalizada:

La energía normalizada de la señal x(n) se define mediante la expresión,

En(n) = 1

M

M−1∑
m=0

|x(n −m)|2 (2.40)

� Energía de Shannon:

La cual se define como la entropía de Shannon del cuadrado de la señal, y se calcula
mediante la expresión [148],

ES(n) =− 1

M

M−1∑
m=0

x(n −m)2log
(
x(n −m)2) (2.41)
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en la cual se enfatiza la intensidad media de la señal sobre amplitudes muy bajas o muy
altas, de esta manera permite reducir la diferencia en la intensidad de la envolvente
de la señal entre los segmentos de baja intensidad y los de alta intensidad. Al mismo
tiempo, el promedio dado por la sumatoria en la ecuación (2.41), permite suavizar
cambios abruptos y picos que puede presentar la señal durante el análisis [149].

� Energía por filtrado homomórfico:

El filtrado homomórfico es utilizado para extraer una envolvente de energía suavizada,
su principal ventaja es que produce una suavidad escalable, con la cual se evitan pro-
blemas de picos separados o cortados [150]. Esta técnica involucra una transformación
logarítmica, la cual convierte una combinación no lineal de señales (multiplicadas en el
dominio del tiempo) en una combinación lineal. De esta forma, el espectro resultante
se puede tomar como una combinación de dos componentes, una que varía lentamen-
te y la otra que varía rápidamente, en donde se remueve esta última componente a
través de un filtro pasa-bajas [151].

Si x(n) representa la señal, ésta se puede expresar como un producto de una señal de
baja frecuencia β(n) y una de alta frecuencia α(n),

x(n) =β(n)α(n) (2.42)

Luego, la operación de multiplicación se convierte en una suma a través de una trans-
formación logarítmica,

z(n) = log x(n) = log β(n)+ l og α(n) (2.43)

La componente de alta frecuencia se caracteriza por tener variaciones rápidas en
el tiempo, así que se aplica un filtro lineal pasa-bajas FL {·} con el fin de filtrar las
componentes de α(n),

z(n) = FL {z(n)} (2.44)

Asumiendo que la transformación logarítmica no afecta la separabilidad de las compo-
nentes de Fourier de β(n) y α(n) y con FL {·} lineal se tiene,

z(n) = FL
{
log β(n)

}+FL
{
log α(n)

}≈ l og β(n) (2.45)

Finalmente, aplicado la operación exponencial,

EH (n) = ezl (n) ≈β(n) (2.46)

La aproximación de β(n) dada por (2.46), corresponde a la estimación de la envolvente
de energía de la señal calculada a través de filtrado homomórfico [150].
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� Operador de energía de Teager (TEO):

TEO es un operador no lineal que permite estimar la energía que consume un oscilador
para generar una señal sinusoidal, teniendo en cuenta tanto su amplitud como su
frecuencia, ya que se necesita más energía para generar señales de mayor frecuen-
cia [152]. Para encontrar este operador se debe tener en cuenta, que la energía de
un movimiento oscilatorio simple, es proporcional al cuadrado de la amplitud y al
cuadrado de la frecuencia de oscilación.

E ∝ A2ω2 (2.47)

Sea x(n) la señal que representa el movimiento oscilatorio de un cuerpo,

x(n) = Acos(Ωn +ϕ) (2.48)

en donde Ω= 2π f /Fs es la frecuencia digital, siendo f la frecuencia analógica, Fs la
frecuencia de muestreo y ϕ el ángulo de fase inicial.

Los parámetros A,Ω y ϕ, pueden ser estimados bajo ciertas restricciones, a partir de
tres muestras de la señal x(n). Por conveniencia se toman tres puntos adyacentes:

x(n) = Acos(Ωn +ϕ)
x(n +1) = Acos

(
(n +1)Ω+ϕ)

x(n −1) = Acos
(
(n −1)Ω+ϕ) (2.49)

Usando identidades trigonométricas se obtiene,

x(n +1)x(n −1) = A2cos2(Ωn +ϕ)− A2sen2(Ω) (2.50)

Se observa que el primer término de la derecha corresponde al cuadrado de la señal
x(n), la cual se sustituye y se obtiene,

A2sen2(Ω) = x(n)2 −x(n +1)x(n −1) (2.51)

Con valores pequeños deΩ, se cumple que sen(Ω) ≈Ω. Ahora, si se limita el valor de
Ω aΩ<π/4, se obtiene,

A2Ω2 ≈ x(n)2 −x(n +1)x(n −1) (2.52)

De esta forma la siguiente expresión constituye la energía Teager en cualquier señal de
una componente, de acuerdo con lo definido por Kaiser en 1990 [152]:

ET = x(n)2 −x(n +1)x(n −1) = A2sen2(Ω) ≈ A2Ω2 (2.53)
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2.3.2. Frecuencia instantánea

La frecuencia instantánea (FI) es una característica muy importante para señales cuyas
componentes espectrales varían a lo largo del tiempo, puesto que define la ubicación del pico
espectral de la señal a medida que cambia con el tiempo y, además, podría dar información
puntual de la variación de cada componente.

La definición de FI fue planteada por Van der Pol, la cual puede interpretarse como la
frecuencia de una onda sinusoidal que se ajusta localmente a la señal bajo análisis [153],

x(t ) = Acos

[∫ t

0
2πFi (t )d t +ϕ0

]
(2.54)

en donde ϕ0 es un ángulo de fase arbitraria, y la frecuencia instantánea es,

Fi (t ) = 1

2π

dϕ(t )

d t
(2.55)

siendo ϕ(t) la fase, la cual se puede relacionar con la señal compleja o analítica, que se
obtiene a partir de la señal real x(t) a través de la transformada Hilbert. Mediante este
procedimiento se calcula la trasformada de Fourier de la señal y se eliminan las frecuencias
negativas, luego se multiplican por dos las frecuencias positivas. Lo anterior es equivalente a,

z(t ) = x(t )+ j H {x(t )} = A(t )e jϕ(t ) (2.56)

donde H {·} denota la transformada Hilbert de la señal.

Finalmente Ville definió la FI de la señal x(t ), y demostró que la frecuencia media en el
espectro de la señal es igual a la media en el tiempo de la FI, como,

Fi (t ) = 1

2π

d

d t

[
arg z(t )

]
(2.57)

Usando estos resultados, Ville formuló la WVD, en la cual el primer momento con respecto a
la frecuencia produce la FI [68, 153]:

Fi (t ) =
∫ ∞
−∞ f TW V D (t , f )d f∫ ∞
−∞ TW V D (t , f )d f

(2.58)

La importancia de la FI radica en que permite tener una medida de la ubicación en frecuencia
de la concentración de energía de la señal como una función del tiempo. Esta propiedad
explica la importancia de la FI en reconocimiento de señales, estimación y modelado. Sin
embargo, este método solamente tiene significado físico en señales monocomponente, en
donde sólo hay una frecuencia o un rango estrecho de frecuencias, las cuales varían como
función del tiempo. Para señales multicomponente, la noción de una FI para cada instante de
tiempo pierde significado, y se hace necesario realizar un análisis de FI de cada componente
por separado [154].
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Estimación de FI en TFD

Existen diferentes técnicas y metodologías para la estimación de FI en señales no es-
tacionarias. En el caso de las señales multicomponentes existe una aproximación que se
basa en el análisis de los mapas TF [153, 155], en los cuales se aprovecha la información de
la transformada bidimensional, y se realiza la estimación a partir de la representación. Los
métodos que utilizan esta aproximación son menos sensibles al ruido, la estimación es más
robusta y además permiten ser aplicados a señales de varias componentes, lo cual puede ser
una gran ventaja para gran parte de las aplicaciones. La estimación de FI a partir de las TFD
se puede hacer a partir de dos aproximaciones: basada en los momentos o en los picos de las
TFD. La expresión en tiempo discreto para el cálculo de la FI a partir del primer momento de
la TFD es la siguiente:

Fi (n) =
∑

k f Tx (n,k)∑
k Tx (n,k)

(2.59)

donde Tx (n,k) es la versión discreta de la representación TF T (t , f ) y n, k corresponden a los
índices de tiempo y frecuencia discretos respectivamente.

Por otro lado, la estimación de FI se puede realizar a través de la detección de los picos de
las TFD, ya que la estimación de máxima verosimilitud para la frecuencia de una señal sinu-
soidal embebida en ruido blanco gaussiano estacionario, está dada por el pico del espectro de
la señal. Generalizando este resultado a señales no estacionarias, entonces la estimación de la
FI se puede realizar detectando el pico o los picos de la TFD en cada instante de tiempo [155].
Las TFD en forma discreta se pueden representar como matrices bidimensionales, las cuales
se pueden interpretar y analizar mediante técnicas de procesamiento de imágenes. Por tal
motivo, en [156] se propone un método para la estimación de FI a partir de la representa-
ción TF de la señal, tratando la TFD como una imagen discreta. El procedimiento a seguir
involucra al gradiente en el sentido del eje de la frecuencia para obtener los máximos de la
representación. Posteriormente, se aplica procesamiento de imágenes con el fin de enlazar
componentes y eliminar máximos espurios causados por ruido y perturbaciones.

El primer paso para la estimación de la FI es convertir la TFD en una imagen binaria; esto
se hace asignando a las ubicaciones de picos locales el valor de 1 y asignando 0 a las demás.
Los picos se hallan aplicando el gradiente en el sentido de la frecuencia así,

B(n,k) =
{

1 si
[
∂Tx (n,k)

∂k = 0
]
⊕

[
∂2Tx (n,k)

∂k2 < 0
]

0 otro
(2.60)

Si la TFD tiene varios máximos en cada instante de tiempo, solamente se elige aquel con
amplitud máxima. Luego, en la imagen binaria B(n,k), las componentes se enlazan usando
un conjunto de 10-vecinos como se presenta en [156]. Se tiene también un umbral de longitud
mínima de píxeles conectados PL , el cual define cuál componente es verdadero, y se ajusta
con el fin de remover componentes detectados de forma falsa. PL se elige como la duración
mínima para la cual un componente de la señal puede existir. Finalmente, la expresión para
calcular la frecuencia instantánea es,

Fi (n) = arg máx{B(n,k)} (2.61)
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2.3.3. Ancho de banda

La energía de las señales se puede concentrar en diversas partes del espectro, puede estar
localizada en las frecuencias bajas, altas o medias. En el caso particular de las señales de tipo
biológico, como la señal de voz, se clasifican como señales pasa-banda, por lo que se hace
necesario expresar de forma cuantitativa el rango de frecuencias sobre el cual se concentra
la densidad espectral de potencia o energía, que es conocido como ancho de banda de una
señal.

Existen diversos métodos para la estimación del ancho de banda de una señal, uno de
ellos es cuando la potencia del espectro decae a la mitad del máximo y también a través de
la desviación estándar del espectro. Sin embargo, los métodos convencionales no pueden
ser aplicados correctamente a espectros multicomponente, por lo que existen diversos
métodos para su estimación como son los anchos de banda equivalentes (EBW – Equivalent
Bandwidth) para una señal aleatoria, y los que se han usado más frecuentemente son: el
EBW rectangular, el ancho de banda de Blakman-Tukey, el EBW basado en la información de
Fisher de la media y la varianza, el ancho de banda de la entropía espectral de Campbell y el
EBW igual al tamaño del soporte del espectro [157]. Los EBW de procesos aleatorios fueron
unificados y se pueden representar a través de la entropía de Rènyi de orden α, definido con
base en la teoría de información y más precisamente a través de una medida de entropía.
Puesto que el EBW indica el número efectivo de variables no correlacionadas por unidad de
tiempo o la tasa de coeficientes de una señal aleatoria [157].

Para un proceso aleatorio estacionario xs(t ) con espectro de potencia Xs( f ), el EBW de
orden α se define como [158],

BW (α)
s = 1

2

[∫ ∞

−∞
Xα

s ( f )d f

] 1
1−α

(2.62)

en donde el espectro de potencia Xs( f ) se encuentra normalizado para que el área bajo la
curva sea igual a uno, es decir,

∫ ∞
−∞ Xs( f )d f = 1.

En el caso de una TFD de un proceso aleatorio no estacionario, por analogía con (2.62),
el ancho de banda equivalente variante en el tiempo de orden α asociado al proceso x(t ) está
dado por [158],

BW (α)(t ) = 1

2

[∫ ∞

−∞
Tα

x ( f |t )d f

] 1
1−α

(2.63)

en donde la densidad de probabilidad condicional Tx ( f |t ) se define como,

Tx ( f |t ) = Tx (t , f )∫ ∞
−∞ Tx (t , f )d f

(2.64)

Consecuentemente, para una TFD no negativa que satisfaga los marginales de la señal,
es decir, si la distribución se puede considerar como una función de probabilidad, es posible
estimar el EBW de un proceso aleatorio no estacionario. Si α= 2 la ecuación (2.63) corres-
ponde al segundo ancho de banda equivalente de la densidad espectral blanca, de banda
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limitada, la cual satisface

Tx ( f |t ) =
{
ξ,

∣∣ f
∣∣≤ BW 2(t )

0,
∣∣ f

∣∣> BW 2(t )
(2.65)

donde ξ es una constante. La implementación de (2.63) se puede realizar a través de sumato-
rias en los dominios discretos de tiempo y de frecuencia,

BW (α)(t ) = 1

2

(∑
k

Tα
x (k|n)

) 1
1−α

(2.66)

donde,

Tx (k|n) = Tx (n,k)∑
k Tx (n,k)

(2.67)

2.3.4. Centroides de subbanda espectral

Otro tipo de técnicas de caracterización de los espectros, son los conocidos centroides
de subbanda espectral [159], que combinan eficientemente la frecuencia y la magnitud
de la información del espectro de potencia, para representar correctamente señales no
estacionarias.

Con el fin de definir los centroides de sub-banda espectral y la energía alrededor de las
diferentes bandas de frecuencias de los espectros, se divide la banda de frecuencia en un
número fijo de sub-bandas, desde 0 a Fs/2, donde Fs es la frecuencia de muestreo y se calcula
el centroide de cada sub-banda usando el espectro de potencia de la señal. Esta definición
involucra la elección de diversos parámetros, entre los cuales se encuentran: la forma en la
cual se divide el espectro en sub-bandas, es decir, las frecuencias centrales y de corte de cada
filtro y el solapamiento, si es que es necesario, la forma del filtro, entre otros.

Asumiendo que el espectro de frecuencia se divide en V sub-bandas, utilizando los filtros
Hv ( f ), se define el v−ésimo centroide de subbanda espectral Cv [160], como se presenta en
la siguiente ecuación:

Cv =
∫ ∞
−∞ f Hv ( f )X γ( f )d f∫ ∞
−∞ Hv ( f )X γ( f )d f

(2.68)

en donde X ( f ) es el espectro de potencia yγ es una constante que controla su rango dinámico.
Ajustando γ< 1, el rango dinámico del espectro de potencia se puede reducir, y si γ→ 0, el
centroide se ubicará en el centro de la subbanda y no contendrá información alguna. Por
otro lado si γ→∞, el centroide corresponderá a la ubicación del pico mayor del espectro de
potencia en la subbanda, y puede producir estimados ruidosos [161].

Los filtros Hv ( f ) se pueden distribuir linealmente a lo largo del dominio de la frecuencia,
o se pueden ubicar de acuerdo a escalas de frecuencia perceptuales, tales como la escala
Bark o la escala Mel. En cualquier caso, es importante que la distribución de los puntos en
el dominio de la frecuencia esté de acuerdo con la distribución de los filtros, con el fin de
obtener histogramas no sesgados [161].

La ecuación 2.68 se puede generalizar para el caso no estacionario, e implementar en
tiempo discreto mediante la siguiente expresión,
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C (n) =
∑

w w Hv (w)T γ
x (n,k)∑

w Hv (w)]T γ
x (n, w)

(2.69)

donde Hv [w] es la versión discreta del banco de filtro Hv ( f ). Aunque la ubicación de los
centroides puede ser una característica relevante para diferenciar señales pertenecientes a
diferentes clases, también puede ser importante tener en cuenta la energía que se encuentra
concentrada alrededor de dichos centroides en un ancho de banda fijo, y menor al ancho de
banda del filtro Hv ( f ) correspondiente al centroide bajo análisis. Así, la energía alrededor de
los centroides se puede calcular como,

ξ(n) =
Cv (n)+∆w∑

W =Cv (n)−∆w
Tx (n, w), 1 ≤ v ≤V (2.70)

donde ∆w corresponde al ancho de banda alrededor del centroide sobre el cual se calcula la
energía.

2.3.5. Coeficientes cepstrales

Los coeficientes cepstrales han sido comúnmente utilizados en algunas tareas de reco-
nocimiento de señales [162], donde el cepstrum es una transformación homomórfica, la
cual permite separar la respuesta de un filtro de la señal de entrada, teniendo solamente a
disposición la señal de salida. Una transformación homomórfica x̂(n) = D {x(n)} es una trans-
formación que convierte una convolución x(n) = e(n)∗h(n) en una suma x̂(n) = ê(n)+ ĥ(n).
El cepstrum real de una señal digital x(n) se define como,

ζ(n) =
∫ ∞

−∞
ln

∣∣X ( f )
∣∣e j 2π f nd f (2.71)

Si la señal x(n) es real, entonces su cepstrum también será una señal real [162].

Es posible extender la definición de coeficientes cepstrales en (2.71) para que pueda ser
aplicada a señales no estacionarias a través de representaciones TF. En primer lugar, se divide
el espectro de la señal en V sub-bandas a través de los filtros pasa-banda Hv [w], los cuales
pueden estar distribuidos de forma lineal y son conocidos como coeficientes cepstrales de
frecuencia lineal (LFCC), o según alguna escala perceptiva,

ζv (n) = log

(∑
w

Tx (n, w)HV (w)

)
, 1 ≤ v ≤V (2.72)

La transformada inversa de Fourier en (2.71) se convierte en transformada discreta del coseno
en (2.73), ya que ζv (n) es una función par en v , pues proviene de la representación espectral
de una señal real. Así, se obtienen P coeficientes cepstrales en cada instante de tiempo n
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mediante la expresión,

ζp (n) =
V∑

v=1
ζv (n)cos

[
p

(
v − π

2P

)]
, 1 ≤ p ≤ P (2.73)

Es importante notar que la representación (2.73) no es una transformación homomórfica,
la cual sería homomórfica si se invirtiera el orden de la sumatoria y del operador de logaritmo
en (2.72)

ζv (n) =∑
w

log(Tx [n, w]Hv [w]) , 1 ≤ v ≤V (2.74)

Coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC)

Los MFCC son una representación definida como el cepstrum real de una señal por
ventanas de corta duración derivadas del espectro de la FFT. La ventaja principal de los
parámetros MFCC es que no requieren una estimación del tono. Este es un problema común
con la mayoría de los parámetros acústicos que se encuentran en el estado del arte [34].

Para el cálculo de los MFCC se aplican las expresiones (2.72) y (2.73), pero los filtros Hv (w)
se distribuyen de acuerdo a una escala no lineal, la cual se aproxima al comportamiento
del sistema auditivo, y permite su aplicación a señales cuyas componentes de frecuencia se
encuentran dentro del rango auditivo humano [38].

La expresión general de la distribución uniforme en la escala Mel de los filtros, está dada
por:

fMel (n) = K

F s
B−1

[
B( fl +n

B( fh −B( fl ))

N +1

]
(2.75)

donde la escala Mel es definida como,

Mel = 2595log10

(
700+ f (H z)

700

)
(2.76)



Capítulo 3

Detección de Parkinson en voz

Este capítulo se refiere a la etapa de clasificación para la detección de la enfermedad de
Parkinson en señales de voz, como se presenta en la figura 3.1. La detección de patologías de la
voz se ha asumido típicamente como una tarea similar a la verificación de hablante, por tanto,
las técnicas que se han utilizado son muy similares. Aquí, se presentan las técnicas utilizadas
y las metodologías de clasificación desarrolladas, así como las estrategias empleadas para
combinar la información obtenida de los espectros con cada una de las representaciones TF
descritas en el capítulo anterior.

Señal de voz

Detección EP

Normalización/

ventaneo

CaracterizaciónTFD

Caracterización

dinámicade las

transformacionesTF

Clasi�icación

Figura 3.1: Diagrama general de un sistema para la detección automática de las señales de voz con EP.
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3.1. Estrategias básicas de clasificación

En el capítulo anterior, se presentó el primer enfoque para tomar una decisión acerca de
la presencia o ausencia de la patología, el cual está relacionado con el uso de un conjunto de
características, que conforman un espacio de representación como entrada de un sistema de
clasificación, y que proporcionará una función que representa un límite de decisión entre las
diferentes clases.

En este trabajo se utilizó para la etapa de clasificación, técnicas que han sido usadas
clásicamente en detección de patologías, como son las técnicas basadas en GMM y la SVM,
ya que presentan muy buenas capacidades de modelado. Los clasificadores basados en GMM
se ajustan a la distribución de los datos observados por medio de un conjunto de funciones
gaussianas ponderadas, las ventajas de utilizarlos es que son de bajo costo computacional y
tienen una capacidad de modelar las distribuciones arbitrariamente complejas de múltiples
maneras [5], siendo ampliamente utilizados para la detección de voces patológicas [37]. Por
otro lado, la SVM al realizar un mapeo no lineal, maximiza las capacidades de generalización
del clasificador, y es una de las técnicas que mejores tasas de reconocimiento han alcanzado
en el estado del arte [163].

3.1.1. Modelos de mezclas gaussianas

Un modelo GMM es una función de densidad de probabilidad paramétrica representada
como una suma ponderada (mezcla) de las densidades de las componentes gaussianas.
Los GMM se utilizan comúnmente como un modelo paramétrico de la distribución de
probabilidad de las mediciones continuas o características en un sistema biométrico, como
el tracto vocal, relacionadas con características espectrales en un sistema de reconocimiento
de hablante, el cual se considera un problema muy similar al tratado en este trabajo [5].

Un GMM es una suma ponderada de M componentes de las densidades gaussianas, dada
por la ecuación (3.1):

p(x|λ) =
M∑

i=1
wi N (x|µi ,Σi ) (3.1)

donde x es un vector de características de dimensión D, wi , i = 1, . . . , M son los pesos de
las mezclas gaussianas que representan la probabilidad de cada distribución gaussiana, y
N (x|µi ,Σi ) son las densidades de componentes gaussianas de la forma:

N (x|µi ,Σi ) = 1

(2π)D/2|Σi |1/2
exp

{
−1

2
(x−µi )TΣ−1

i (x−µi )

}
(3.2)

con un vector de medias µi y matriz de covarianza Σi . Los pesos de las mezclas deben
satisfacer las limitaciones wi ≥ 0 y

∑M
i=1 wi = 1. El GMM completo está parametrizado por los

vectores de medias, matrices de covarianza y pesos de las mezclas de todas las componentes
de las densidades gaussianas. Estos parámetros están representados colectivamente por la
notación,

λ= {
wi ,µi ,Σi

}
, i = 1, . . . , M (3.3)
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Hay diversas variantes de los GMM, en relación a la ecuación anterior. Las matrices de
covarianza pueden ser de rango completo o diagonal. Utilizando la matriz diagonal, se trabaja
sólo con un vector que contiene la varianza, esto se puede hacer porque la combinación
lineal de la diagonal de la matriz de covarianza es capaz de modelar la correlación entre
los elementos de los vectores de características. Además, el efecto de utilizar un conjunto
de M matrices de covarianza completas, puede obtenerse igualmente al usar un conjunto
mayor de gaussianas de covarianza diagonal [164]. Adicionalmente, los parámetros pueden
ser compartidos entre las componentes gaussianas, utilizando una matriz de covarianza
común para todas las componentes. La elección de la configuración del modelo (número de
componentes, matriz de covarianza y el parámetro vinculante), a menudo está determinada
por la cantidad de datos disponibles para la estimación de los parámetros de los GMM y
cómo los GMM se utilizan en una aplicación en particular [5].

� Estimación de máxima verosimilitud

Hay varias técnicas disponibles para la estimación de los parámetros de un GMM. Sin
embargo, tradicionalmente el método más empleado y bien establecido es el de la estimación
de la máxima verosimilitud (ML − Maximum Likelihood). El objetivo de la estimación ML es
encontrar los parámetros del modelo que maximizan la probabilidad conjunta del GMM,
dados los datos de entrenamiento, que se suponen son independientes e idénticamente
distribuidos (iid − Independent and Identically Distributed).

Dado un conjunto X = {x1, . . . ,xN }, con una secuencia de N vectores de entrenamiento,
la probabilidad de los GMM puede ser descrita como:

p(X |λ) =
N∐

t=1
p(xt |λ) (3.4)

Aunque esta expresión no es una función lineal de los parámetrosλ y la maximización directa
no es posible. La probabilidad conjunta puede ser maximizada con un procedimiento de
actualización simple y eficiente llamado algoritmo de Máxima-Esperanza (EM − Expectation
Maximization) [163]. La idea básica del algoritmo EM es comenzar con un modelo inicial λ,
para calcular un nuevo modelo λ, de tal manera que se presente la relación p(X |λ) ≥ p(X |λ).
El nuevo modelo se convierte entonces en el modelo inicial para la siguiente iteración, y el
proceso se repite hasta que se alcanza el umbral de convergencia.

El algoritmo EM es un método eficaz para la búsqueda de soluciones ML, en aquellos
modelos con variables latentes. Si se conocen las variables latentes, que en el caso de los
GMM son los pesos wi , la estimación de los parámetros restantes sería sencilla. El logaritmo
de la función de verosimilitud utilizando por el algoritmo EM para un GMM está dado por:

L (λ) =
N∑

t=1
log

(
M∑

i=1
wi N (xt |µi ,Σi )

)
(3.5)

el log(x) es una función estrictamente creciente y el valor de λ que maximiza p(X |λ) también
maximiza L (λ). Con el objetivo de maximizar la probabilidad, luego de aplicar el logaritmo,
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se deriva la función de la expresión (3.5) con respecto a la media µi y se iguala el otro lado de
la función a cero [165]:

0 =−
N∑

t=1

wi N (xt |µi ,Σi )∑
k

wk N (xt |µk ,Σk )︸ ︷︷ ︸
γ(zt i )

Σi (xt −µi ) (3.6)

siendo γ(zt i ) la probabilidad condicional de la mezcla i dada la muestra xt . La estimación γ
corresponde a la etapa de expectativa o esperanza del algoritmo EM. Multiplicando por Σi

(la cual se supone que no es singular), y reordenando la ecuación (3.6) es posible obtener:

µi = 1

Ni

N∑
t=1

γ(zt i )xt (3.7)

donde,

Ni =
N∑

t=1
γ(zt i ) (3.8)

Ni puede ser interpretado como el número efectivo de puntos asignados a la agrupación
i [165]. Ajustando la derivada de la ecuación (3.5) con respecto a Σi en cero y siguiendo un
procedimiento similar al que se realizó antes, es posible obtener:

Σi = 1

Ni

N∑
t=1

γ(zt i )(xt −µi )(xt −µi )T (3.9)

Finalmente, es necesario maximizar la ecuación (3.5) con respecto a los pesos wi , pero
teniendo en cuenta la restricción

∑M
i=1 wi = 1. Esto se puede lograr usando un multiplicador

de Lagrange y maximizando la siguiente cantidad:

L (λ)+κ
(

M∑
i=1

wi −1

)
(3.10)

lo cual da,

0 =
N∑

t=1

N (xt |µi ,Σi )∑
k wk N (xt |µk ,Σk )

+κ (3.11)

Multiplicando ambos lados por wi y sumando sobre i , haciendo uso de la restricción anterior,
es posible encontrar κ = −N . Usando esto para eliminar κ y reordenando, los pesos wi

pueden ser actualizados empleando [165]:

wi = Ni

N
(3.12)

de esta manera se termina el paso de maximización del algoritmo de EM.

Una vez los parámetros GMM han sido calculados, el sistema de detección es un clasifica-
dor sencillo de máxima verosimilitud. Para que cada clase pueda ser reconocida (patológica
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y/o normal), se estiman diferentes parámetros del GMM: λ1 que corresponde a la clase
patológica y λ2 a la clase normal. Por lo tanto, para la evaluación se lleva acabo el cociente
de probabilidad, en el que para cada GMM se estima la probabilidad a posteriori de una
secuencia características particular X = {x1, . . . ,xN }. Aplicando la regla de Bayes y descartan-
do constantes de probabilidad a priori, la razón o cociente de verosimilitud en el dominio
logarítmico, se convierte en [164]:

Λ(X ) = log p(X |λ1)− log p(X |λ2) (3.13)

El cociente de probabilidad se compara con un umbral Td con el fin de tomar una decisión
acerca de la presencia o ausencia de la patología, el cual mide esencialmente la cantidad de
modelos pertenecientes a la clase patológica. Vale la pena destacar, que los términos de la
razón del logaritmo de la verosimilitud deben ser calculados como:

log p(X |λ) = 1

N

N∑
t=1

log p(xt |λ) (3.14)

Donde se utiliza 1
N como factor de escala para normalizar la probabilidad con respecto a la

duración de la señal de voz, evitando un posible sesgo debido a las diferentes longitudes de
las grabaciones de la clase patológica y la clase normal.

3.1.2. Modelos de mezclas gaussianas adaptados con modelos universales

Los GMM adaptados con modelos universales, se conocen como GMM-UBM (UBM -
Universal Background Model), los cuales fueron introducidos por Reynolds para ser usados
en problemas de reconocimiento de hablante y desde entonces se han venido utilizando para
diferentes problemas tanto en verificación de hablante como en detección de patologías [5].

Un modelo universal (UBM) es un modelo GMM entrenado a partir de conjuntos de
muestras de diferentes clases (patológica y/o normal), con el fin de representar el compor-
tamiento general de “toda” la población. Para entender el desarrollo y el uso de un UBM,
primero se debe describir la razón de verosimilitud que se debe llevar a cabo. Teniendo en
cuenta un segmento de voz O y una clase hipotética S, la tarea de detección consiste en
determinar si O pertenece a la clase S. Esta tarea puede ser reformulada como una decisión
entre dos hipótesis:

• H0 : O pertenece a la clase S
• H1 : O no pertenece a la clase S (hipótesis alternativa)

Para decidir entre estas dos hipótesis, se utiliza una razón de probabilidad dada por:

p(O|H0)

p(O|H1)

{ ≥Θ Acepta H0

<Θ Rechaza H0

}
(3.15)

donde p(O|H0) es la función de densidad probabilidad (verosimilitud) para evaluar la hipóte-
sis H0 en la observación de la voz O y para la hipótesis H1 es p(O|H1). El umbral de decisión
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para aceptar o rechazar H0 esΘ.
El primer paso en un sistema de reconocimiento es extraer las características de los

segmentos de voz, que transmiten la información dependiente de la persona y la clase a la
cual pertenece (patológica y normal), como las medidas espectrales relacionadas con el tracto
vocal. La salida de esta etapa es típicamente una secuencia de vectores de características que
representan los segmentos de voz, X = {x1, . . . ,xN }. Los vectores de características se utilizan
entonces para calcular las probabilidades de H0 y H1, en donde, H0 está representada por un
modelo denotado como λp , que caracteriza la distribución de características derivadas de O
en el espacio de características de X . Se puede suponer que un GMM representa lo mejor
posible la distribución de vectores de características para H0, de modo que λp contiene
los parámetros del modelo (vector de pesos, vector de medias y matriz de covarianza), y el
modelo λp representa la hipótesis alternativa H1. Dicho lo anterior, la razón de verosimilitud
está dada por:

LR(X ) = p(X |λp )

p(X |λp )
(3.16)

En el dominio logarítmico, se convierte en:

Λ(X ) = log p(X |λp )− log p(X |λp ) (3.17)

Mientras que el modelo para H0 está bien definido y se puede estimar a partir de muestras
de entrenamiento de S, el modelo de S no está tan bien definido, ya que potencialmente
debe representar todo el espacio de posibles alternativas a la clase S.

p(X |λp ) = F
(
p(X |λ1), . . . , p(X |λN )

)
(3.18)

donde F (·), es el promedio de los valores de probabilidad del conjunto de “toda” la población
del UBM.

Teniendo en cuenta los datos para entrenar un UBM, hay muchos enfoques que se
pueden utilizar para obtener el modelo final. El primero, consiste en entrenar de manera
individual un UBM sobre cada una de las clases, como se muestra en la figura 3.2a). Este
método tiene la ventaja que permite utilizar datos no balanceados y se puede controlar el
proceso final de composición del UBM. Otro método para generar el UBM y el utilizado en
este trabajo, consiste en unir todos los datos de la población (patológica y normal), para
entrenarlos posteriormente mediante el algoritmo EM, como se presenta en la figura 3.2b).
Es muy importante que, a la hora de agrupar los datos de los subconjuntos de diferentes
clases, éstos estén balanceados [5].

� Adaptación MAP

La idea básica de GMM-UBM, consiste en obtener el modelo del conjunto de datos
(patológicos y normales) mediante la adaptación de los parámetros del UBM. A este entrena-
miento se le llama adaptación Bayesiana o estimación MAP (Maximum A Posteriori). El cual
es diferente al acercamiento estándar de maximizar la verosimilitud de un modelo para que la
clase sea independiente del UBM, este enfoque llamado adaptación MAP, consiste en obtener
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Figura 3.2: Enfoques del modelo UBM. a) Los modelos de cada clase son entrenados de manera individual y
luego agrupados para crear un UBM final. b) Los datos de las clases se reúnen antes del entrenamiento del UBM
mediante el algoritmo EM [5].

el modelo del conjunto de datos mediante la actualización de los parámetros entrenados en
el UBM, lo que proporciona una conexión más estrecha entre el modelo de la clase y el UBM,
que no sólo genera un mejor funcionamiento que en los modelos independientes, sino que
también tiene en cuenta una técnica rápida para calcular la verosimilitud [5].

Como el algoritmo de EM, la adaptación MAP es un proceso de estimación de dos etapas.
El primer paso es idéntico al primero del algoritmo EM, donde se calculan las estadísticas
de los datos de entrenamiento de la clase para cada mezcla en el UBM. La diferencia se
encuentra en el segundo paso, ya que la adaptación de las “nuevas” estimaciones estadísticas
de los parámetros del modelo de la clase se combinan con las estimaciones de los parámetros
del UBM (anteriores). La combinación se realiza mediante un coeficiente, el cual tiene que
garantizar que las mezclas con gran cantidad de datos de la clase se basen en las “nuevas” es-
tadísticas, y que las mezclas con poca cantidad de datos de la clase, se base en las estadísticas
“anteriores”, para la estimación de los parámetros finales.

Los detalles de la adaptación son los siguientes: dado un modelo anterior y los vectores
de entrenamiento, X = {x1, . . . ,xN }, en primer lugar se determina la alineación probabilística
de los vectores de entrenamiento en los componentes de la mezcla anterior (prior) como se
presenta en la figura 3.3a.

Es decir, para la mezcla i en el UBM, se calcula:

Pr (i |xt ,λprior) = wi N (xt |µi ,Σi )∑M
k=1 wk N (xt |µk ,Σk )

(3.19)

A continuación, se utiliza Pr (i |xt ,λprior) y xt para calcular las estadísticas para el peso, la
media y la varianza de los parámetros:
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 a)

UBM

Datos de entrenamiento
de la clase

  b)

Modelo Adaptado

Figura 3.3: Ilustración de los dos pasos en la adaptación MAP. a) Los vectores de entrenamiento (x) son probabi-
lísticamente proyectados en las mezclas del modelo UBM. b) Los parámetros de la mezcla adaptados se derivan
utilizando las estadísticas de los nuevos datos y los parámetros UBM [5].

→ Pesos de las mezclas: ni =
T∑

t=1
Pr (i |xt ,λprior)

→ Medias: Ei (x) = 1

ni

T∑
t=1

Pr (i |xt ,λprior)xt

→ Varianzas: Ei (x2) = 1

ni

T∑
t=1

Pr (i |xt ,λprior)x2
t

(3.20)

Hasta aquí se ha realizado el primer paso, que es el mismo que el de “esperanza” en el
algoritmo EM. Finalmente, los nuevas estadísticas a partir de los datos de entrenamiento se
utilizan para actualizar los parámetros “anteriores” del UBM de la i−ésima mezcla, para crear
los parámetros adaptados de la mezcla i (figura 3.3b), de acuerdo a las siguientes expresiones:

→ Pesos de las mezclas adaptadas: ŵi =
[
αw

i ni

T
+ (1−αw

i )wi

]
γ

→ Medias adaptadas: µ̂i =αm
i Ei (x)+ (1−αm

i )µi

→ Varianzas adaptadas: σ̂2
i =αv

i Ei (x2 + (1−αv
i )(σ2

i −µ2
i )− µ̂2

i

(3.21)

Los coeficientes de adaptación que controlan el equilibrio entre las estimaciones anteriores
y nuevas son,

{
αw

i ,αm
i ,αv

i

}
para los pesos, las medias y las varianzas, respectivamente. El

factor de escala γ es utilizado en los pesos de las mezclas adaptadas para asegurar que su
suma sea igual a uno. Para cada mezcla y cada parámetro, un coeficiente de adaptación
dependiente de los datos, αρi , ρ ∈ {w, m, v}, se utiliza en las ecuaciones de anteriores y se
define como:

α
ρ

i = ni

ni + r ρ
(3.22)

donde r ρ , es un factor de relevancia. Si un componente de las mezclas tiene una probabi-
lidad ni baja en los nuevos datos, entonces αρi → 0, causando poco énfasis de los nuevos
parámetros (potencialmente no entrenados) y enfatizando en los anteriores (parámetros
mejor entrenados), mientras que cuanto las probabilidades son altas α

ρ

i → 1, se causa un
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mayor énfasis en los nuevos parámetros y poco en los anteriores.

Es común en aplicaciones de reconocimiento de hablante, utilizar un coeficiente de
adaptación para todos los parámetros. Reynolds utiliza, en un sistema GMM-UBM un sólo
coeficiente de adaptación para todos los parámetros [5],

αw
i =αm

i =αv
i = ni

ni + r ρ
(3.23)

con un factor de relevancia r = 16. Cabe tener en cuenta que la razón de verosimilitud para
los vectores de características X se calcula como:

Λ(X ) = log p(X |λp )− log p(X |λubm) (3.24)

Puesto que la adaptación es dependiente de los datos y no todas las gaussianas en el
UBM son adaptadas durante el entrenamiento del conjunto de datos de las diferentes clases.
El hecho de que el modelo de la clase patológica y/o normal es adaptado del UBM, permite
que sea un método más rápido para calcular la verosimilitud que la evaluación estándar de
los GMM. Debido a que, cuando un GMM grande se evalúa para una matriz de características,
sólo algunas de las mezclas contribuyen significativamente al valor de la verosimilitud, ya
que el GMM representa una distribución sobre un espacio grande, pero es un sólo vector
el que estará cerca de algunos componentes del GMM. Así, los valores de la verosimilitud
se pueden aproximar muy bien usando solamente las mejores componentes de las mezclas
M [5].

3.1.3. Máquina de soporte vectorial

La SVM es un potente clasificador discriminativo utilizado en reconocimiento de patro-
nes. Formalmente, la SVM es una máquina de decisión que proporciona un hiperplano de
separación óptimo para alcanzar un margen máximo de separación entre las clases, de esta
manera cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en
función de su proximidad pueden ser clasificadas en una u otra clase.

El concepto de SVM, parte del problema de clasificación de dos clases usando modelos
lineales de la forma [165]:

f (x) = wTφ(x)+b (3.25)

dondeφ(x) denota una transformación fija en el espacio de características X , y b el parámetro
de sesgo. Dado un conjunto de datos de entrenamiento

{
(x1, y1), . . . , (xN , yN )

}
, yi ∈ {−1,1},

el objetivo es encontrar una función f (x) que separe las muestras positivas de la negativas
(hiperplano de separación). Los puntos x que se encuentran en el hiperplano satisfacen
wTφ(x)+b = 0, donde w es normal al hiperplano, b/‖w‖ es la distancia mínima desde el
hiperplano al origen y ‖w‖ es la norma euclidiana de w.

Suponiendo que el conjunto de datos de entrenamiento es linealmente separable en el
espacio de características, por definición, existe al menos una elección de los parámetros w
y b, tales que una función de la forma (3.25) satisface f (xi ) > 0 para los puntos que tienen
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Figura 3.4: Principio de la SVM

yi = 1 y f (xi ) < 0 para los puntos que tienen yi =−1, de modo que yi f (xi ) > 0 para todos los
puntos de datos de entrenamiento.

La distancia mínima de un punto x a el hiperplano definido por f (x) = 0, está dado
por

∣∣ f (x)
∣∣/‖w‖. Por lo tanto, la distancia de un punto xi a la superficie de decisión es dada

por [165]:
yi f (xi )

‖w‖ = yi (wTφ(xi )+b)

‖w‖ (3.26)

El margen está dado por la distancia perpendicular al punto más cercano xi del conjunto de
datos, y como se desea optimizar los parámetros w y b con el fin de maximizar esta distancia,
el margen máximo se encuentra resolviendo:

arg max
w,b

{
1

‖w‖ min
n

[
yi (wTφ(xi )+b)

]}
(3.27)

donde hemos tenido el factor 1/‖w‖ fuera de la optimización de más de i porque w no
depende de i .

La razón que hace a las SVM más robustas que otros clasificadores es su criterio de
entrenamiento, que consiste en un compromiso entre la minimización del riesgo empírico y
del riesgo estructural. Éste último evita un posible sobreajuste de la máquina al conjunto de
entrenamiento. Así que este problema puede ser escrito como un problema de optimización
convexa [166]:

min 1
2‖w‖2

sujeto a yi (wTφ(xi )+b) ≥ ε (3.28)

donde ε es la distancia mínima permitida entre el hiperplano de separación y cualquier
punto en el conjunto de datos. En la mayoría de los problemas reales las diferentes clases en
los conjuntos de datos no son separables, por lo tanto, deben introducirse las variables de
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holgura ξi (slack variables) para hacer frente a las limitaciones del problema de optimización
y la solución viene dada por la siguiente formulación:

min 1
2‖w‖2 +C

N∑
i=1
ξi

sujeto a

{
yi (wTφ(xi )+b) ≥ ε−ξi

εi ≥ 0

(3.29)

siendo C el factor de ponderación entre el riesgo empírico y el riesgo estructural, cuanto
mayor sea el valor de C , mayor es el riesgo. Con el fin de resolver este problema, se introducen
los multiplicadores de Lagrange y la expresión (3.29) se puede reescribir como:

L (w,b,a) = 1

2
‖w‖2 +C

N∑
i=1

ξi −
N∑

i=1
ai

(
yi f (xi )−ε+ξi

)− N∑
i=1

ciξi (3.30)

donde ai ≥ 0 y ci ≥ 0 son los multiplicadores de Lagrange. Mediante la optimización de L

con respecto a las variables primarias (w,b,ξi ), es posible obtener [165]:

∂L

∂w
= 0 ⇒ w =

N∑
i=1

ai yi xi

∂L

∂b
= 0 ⇒

N∑
i=1

ai yi = 0

∂L

∂ξi
= 0 ⇒ ai =C − ci

(3.31)

Reemplazando estos resultados en la ecuación (3.30), se obtiene la representación dual del
problema de máximo margen:

L (a) =
N∑

i=1
ai − 1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

ai a j yi y j
〈

xi ,x j
〉

(3.32)

esta expresión es denominada como la expansión de vectores de soporte, es decir, w puede
ser completamente descrito como una combinación lineal de las muestras de entrenamiento
xi . El subconjunto de datos para los que ai ≥ 0 se llaman los vectores de soporte y, por
lo tanto, son el conjunto de puntos que se encuentran en el margen. Teniendo en cuenta
que ai ,ci ≥ 0 son necesarios porque estos son los multiplicadores de Lagrange, implica que
ai ≤C . Por lo tanto, la función (3.32) tienen que ser minimizada con respecto a ai sujeta a

0 ≤ ai ≤C
N∑

i=1
ai yi = 0

(3.33)

Después de haber resuelto el problema de programación cuadrática, para determinar el
parámetro b, es necesario tener en cuenta que los vectores de soporte para los que 0 ≤ ai ≤C
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tienen ξi = 0 de manera que yi f (xi ) = ε y por lo tanto va a satisfacer

yi

(∑
j∈S

a j y j
〈

xi ,x j
〉+b

)
= ε (3.34)

donde S denota el conjunto de índices de los vectores de soporte. Aunque se puede resolver
esta ecuación para b, eligiendo arbitrariamente un vector de soporte xi , se hace uso de un
valor predeterminado para ε= 1, lo que hace posible encontrar una solución numéricamente
más estable, dada por [165]:

b = 1

NM

∑
n∈M

(
yi −

∑
j∈S

a j y j
〈

xi ,x j
〉)

(3.35)

donde M es el conjunto de los índices de los datos con 0 ≤ ai ≤C .
Este procedimiento se puede extender para el caso de funciones no lineales, sustituyendo

el producto de punto
〈

xi ,x j
〉

en la ecuación (3.32) para una función de kernel K (xi ,x j ), que
puede ser pensado como un producto escalar en un espacio de características F, el cual
podría alcanzarse simplemente procesando las muestras xi por un mapa no linealΨ : X → F .
La ventaja de este enfoque es que no es necesario conocerΨ sino sólo la función del kernel.
Para garantizar que K (xi ,x j ) corresponde a un producto escalar de alguna característica del
espacio F , debe satisfacer las condiciones de Mercer [166]. Con el fin de clasificar los nuevas
muestras utilizando el modelo de entrenamiento, la función (3.25) se convierte para el caso
no lineal:

f (x) =
N∑

j=1
a j y j K (xi ,x j )+b (3.36)

El valor de salida que la SVM entrega no es una probabilidad a posteriori como en el caso de
los clasificadores basados en GMM, sino que se puede interpretar como la probabilidad que
el vector pertenece a una clase específica. En este trabajo, se tiene en cuenta que la voz está
descrita por varias ventanas y para cada una de ellas se obtiene un valor de salida de la SVM,
estos valores son normalizados con respecto a la duración de la señal de voz, y este valor se
llamará score.

3.2. Estrategias para la fusión de información

Hasta ahora, se ha abordado la cuestión de cómo tomar una decisión sobre la presencia
o ausencia de la EP, mediante un conjunto de características en un sistema de clasificación.
En reconocimiento de patrones un sistema desarrollado para detectar automáticamente las
voces patológicas, tiene como objetivo principal lograr la máxima precisión posible y esto
se puede lograr mediante la combinación de información entregada por cada conjunto de
características, la cual puede ser complementaria, puesto que considera varios fenómenos
que participan en el proceso de producción de la voz y pueden ser de gran utilidad para la
detección automática de la EP.
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En los sistemas de reconocimiento de patrones, hay principalmente dos enfoques di-
ferentes para la fusión de información: la fusión pre-clasificación y la fusión posterior a la
clasificación. La fusión pre-clasificación combina la información antes de utilizar cualquier
clasificador, tal combinación puede llevarse a cabo a nivel de características [167]. Mientras
que, en la fusión posterior a la clasificación, la información se combina después de haber
obtenido las primeras decisiones de los clasificadores, y puede hacerse de dos maneras, a
nivel de scores o a nivel de decisión [168]. A continuación, se presentarán las estrategias para
la fusión de información en este trabajo.

3.2.1. Fusión a nivel de características

La fusión a nivel de características se refiere a la combinación de diferentes vectores
de características que se obtienen usando múltiples algoritmos en las mismas señales de
voz (fusión pre-clasificación). Sin embargo, sólo cuando los vectores de características son
homogéneos o compatibles, es posible concatenar los vectores para formar un único vector
de características. En la práctica, la integración a nivel de característica es difícil de lograr,
debido a que los espacios de características de los diferentes sistemas pueden no tener
las mismas condiciones iniciales, ya que, al ser obtenidos mediante diferentes técnicas, se
pueden utilizar diferentes longitudes de la señal, procedimientos de pre-procesamiento, o
incluso diferentes tareas del habla de los pacientes. Además, es importante resaltar que la
concatenación de vectores de características puede resultar en un vector de características
con gran dimensionalidad, que es conocido como un problema general en la mayoría de las
aplicaciones de reconocimiento de patrones [167].

En la figura 3.5, se presenta el esquema de fusión de información a nivel de características
utilizada en este trabajo, la cual es posible, ya que la mayoría de las técnicas de caracterización
basadas en el análisis TF fueron implementadas bajo las mismas condiciones, exceptuando
la WPT.

Para la fusión, se realizó la concatenación de las características dinámicas obtenidas de
los espectros de las 5 TFD, las cuales tienen diferentes números de variables, dependiendo
del método que se utilizó. A continuación, se muestra una lista de las variables dinámicas
estimadas y del número de características:

− Energía instantánea - 3.
− Frecuencia instantánea - 1.
− Ancho de banda - 1.
− Centroides espectrales - el número de características es variable, ya que depende del
número de bandas en el cual se divide el espectro (2 a 20), éste se optimiza de acuerdo
al rendimiento máximo dado por un clasificador.
− Coeficientes cepstrales - número de características variable, dependiente del número
de coeficientes que se quieran tomar (2-32), éste se optimiza de acuerdo al rendimiento
máximo dado por un clasificador.
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Figura 3.5: Diagrama de fusión a nivel de características

3.2.2. Fusión a nivel de scores

En el caso de la fusión posterior a la clasificación, la información se combina después de
haber obtenido las primeras decisiones de los clasificadores [168]. En este trabajo se utiliza
la fusión a nivel de scores, la cual es considerada como un esquema simple que se puede
utilizar para combinar las primeras salidas de los clasificadores como características para
alimentar una segunda etapa de clasificación. Una de las aplicaciones más robusta y sencilla
de las estrategias de combinación de scores es utilizar un clasificador adicional para combinar
las salidas de un conjunto anterior de clasificadores para tomar la decisión final, es decir,
las salidas de los clasificadores individuales se utilizan para construir un nuevo espacio de
características en la que otro clasificador está entrenado. Este enfoque es capaz de combinar
las capacidades de generalización de varias técnicas de clasificación con el fin de encontrar
una decisión final óptima; el clasificador más usado en este contexto es la SVM.

Una de las ventajas en la combinación de salidas de diferentes clasificadores en lugar de
características que se fusionan, es que la estructura del espacio de características utilizado
para alimentar a cada clasificador es mucho más simple. Aunque algunos de los clasificadores
podrían presentar un mejor rendimiento que otros, el conjunto de registros de las señales de
voz que son incorrectamente clasificados no necesariamente se superponen; por lo tanto, la
combinación de sus salidas podría mejorar el rendimiento global del sistema. Además, los
diferentes clasificadores entrenados utilizando los mismos datos pueden no sólo diferir en
sus desempeños globales, sino que también pueden tener su propia región en el espacio de
características donde cada uno realiza el mejor rendimiento [167].
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La figura 3.6 muestra un esquema general del sistema de detección automática de voces
patológicas, mediante dos etapas de clasificación, para el cual se utiliza las características
dinámicas obtenidas de las 6 TFD.
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Figura 3.6: Diagrama de fusión a nivel de scores

3.2.3. Fusión mediante el aprendizaje con múltiples kernels

El aprendizaje con múltiples kernels (MKL - Multiple Kernel Learning) fue desarrollado
en la última década para resolver problemas de clasificación binaria. Esta técnica permite
la combinación convexa de kernels, de manera que preserva la estructura de los datos
infiriendo un único modelo. Esta fusión de información, tiene un razonamiento similar a
la combinación de diferentes clasificadores, es decir, en lugar de elegir una sola función de
kernel para un conjunto de datos, se utiliza un algoritmo para hacer su combinación. Los
diferentes kernels corresponden a diferentes nociones de similitud y en lugar de tratar de
encontrar el que funciona mejor para el conjunto, se puede utilizar un método de aprendizaje
que puede utilizar una combinación de kernels para una mejor solución, que puede evitar
una fuente de sesgo. Los diferentes kernels pueden estar utilizando entradas provenientes
de diferentes representaciones o diferentes subconjuntos de características, por lo que la
combinación de kernels es una manera posible de combinar múltiples fuentes de información
y es denominada combinación intermedia, como se presenta en la figura 3.7 [169].

La SVM es uno de los métodos basados en kernels que ha demostrado ser de gran alcance
para una amplia gama de diferentes problemas de análisis de datos, un tema importante
durante el entrenamiento es la selección de la función del kernel K (xi ,x j ) y sus parámetros.
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Figura 3.7: Diagrama de fusión mediante MKL

Por lo general, se utiliza un procedimiento de validación cruzada para elegir el mejor rendi-
miento de la función del kernel, entre un conjunto de funciones de kernels de un conjunto
de validación independiente del conjunto de entrenamiento [169]. En los últimos años, se
han propuesto diferentes métodos de MKL, donde se utilizan múltiples kernel [169]

Kη(xi ,x j ) = fη

({
K j (xm

i ,xm
j )

}P

m=1

)
(3.37)

la función de combinación, fη : RP → R, puede ser un una función lineal o no lineal. Las

funciones del kernel,
{
Km :RDm ×RDm →R

}P
m=1, pueden tomar P representaciones de carac-

terísticas (no necesariamente distintas) xi =
{

xm
i

}P
m=1

donde xm
i ∈RDm y Dm es la dimensio-

nalidad de la representación correspondiente. η parametriza la función de combinación y la
aplicación más común es,

Kη(xi ,x j ) = fη

({
Km(xm

i ,xm
j )

}P

m=1
|η

)
(3.38)

donde los parámetros son usados para combinar un conjunto de kernels predefinidos durante
el entrenamiento. Los métodos de combinación lineal son los más populares y tienen dos
categorías básicas: suma no ponderada (es decir, el uso de suma o promedio de los kernels
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como kernel combinado) y suma ponderada. En el caso de suma ponderada, se parametriza
linealmente la función de combinación:

Kη(xi ,x j ) = fη

({
Km(xm

i ,xm
j )

}P

m=1
|η

)
=

P∑
m=1

ηmKm(xm
i ,xm

j ) (3.39)

donde η denota los pesos del kernel. Diferentes versiones de este enfoque se diferencian en
la forma en que ponen restricciones en η: la suma lineal (es decir, η ∈RP ), la suma cónica (es
decir, η ∈RP+), o la suma convexa (es decir, η ∈RP+ y

∑P
m=1ηm = 1). Como puede verse, la suma

cónica es un caso especial de la suma lineal y la suma convexa es un caso especial de la suma
cónica. Las sumas cónicas y convexas tienen dos ventajas sobre la suma lineal en términos
de interpretabilidad. En primer lugar, cuando se tienen pesos positivos del kernel, se puede
extraer la importancia relativa de los kernel combinados con mirarlos. En segundo lugar,
cuando se restringen los pesos del kernel para ser no negativos, esto corresponde al ajuste de
los espacios de características y el uso de la concatenación de ellos como la representación de
característica combinadas. Es decir, los coeficientes de combinación optimizada pueden ser
utilizados para entender cuáles características son de importancia para la discriminación. Los
parámetros de combinación también se pueden restringir usando limitaciones adicionales,
tales como la norma-`p relativa a los pesos del kernel. Por ejemplo, la norma-`1 promueve
la dispersión en el nivel del kernel, que puede ser interpretado, de manera similar a cómo se
hace en la técnica de selección de características LASSO [170].

En el problema de aprendizaje de múltiples kernels para clasificación binaria dados
N muestras (xi , yi ) (yi ∈ {+1,−1}), xi se traduce a través de P mapeos Φm(x) → RDm , m =
1, . . . ,P desde la entrada en P espacios de características Φ1(xi ), . . . ,ΦP (xi ) donde Dm es
la dimensionalidad de la representación correspondiente. La formulación inicial de MKL
propone [171]:

minimizando
1

2

(
P∑

m=1
dm ‖wm‖2

)2

+C
N∑

i=1
ξi

con respecto a wm ∈RSm , ξ ∈RN+ , b ∈R
sujeto a yi

(
P∑

m=1

〈
wm ,Φm(xm

i )
〉+b

)
≥ 1−ξi , ∀i

(3.40)

donde el espacio de características construidoΦm(·) tiene la dimensionalidad Sm y el peso dm .
La solución del problema puede ser escrito como wm = ηmw′

m con ηm ≥ 0, ∀ ∑P
m=1ηm = 1

[171]. Por lo tanto, la norma-`1 de η está limitada a uno, mientras que uno está penalizando
la norma-`2 de wm en cada espacio de característica m de manera separada. La idea es que la
norma-`1 restrinja las variables que tienden a tener soluciones óptimas dispersas, mientras
que las variables penalizadas por la norma-`2 no lo hacen. Así, el problema de optimización
anterior ofrece la posibilidad de encontrar soluciones dispersas en el espacio de característi-
cas con soluciones no dispersas. Si se tiene en cuenta este problema de optimización como
un problema de programación cónica de segundo orden, se obtiene la siguiente formulación
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dual:

minimizado
1

2
γ2 −

N∑
i=1

αi

con respecto a γ ∈R,α ∈RN+

sujeto a γ2d 2
m ≥
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(3.41)

donde de nuevo se obtienen los pesos óptimos del kernel a partir de las variables duales,
estos pesos satisfacen

∑P
m=1 d 2

mηm = 1. El problema dual es exactamente equivalente a la
formulación de programación cuadrática con restricciones cuadráticas (QCQP) [172].
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αiαm yi y j K (xi ,x j ) ≤ γ, ∀m

(3.42)

donde Km(xi ,x j ) = 〈
Φm(xi ),Φm(x j )

〉
. Se debe tener en cuenta, que se tiene una restricción

cuadrática por kernel (Sm(α) ≤ γ). En el caso de P = 1, el problema anterior se reduce a la
original SVM dual.0

En el presente trabajo, la implementación de MKL es realizada mediante el toolbox
Shogun [173], teniendo en cuenta que los kernels tienen que ser elegidos a priori y que C es
un parámetro de regularización pre-especificado.



Capítulo 4

Experimentos y resultados

En el presente capítulo se presentan los experimentos y resultados obtenidos a partir
de la utilización de las técnicas TF, las diferentes estrategias de clasificación y de fusión de
información, con el fin de evaluar su impacto en el sistema para la detección automática de
voces con EP.

En primer lugar, se describe la base de datos utilizada en los experimentos y la metodolo-
gía de validación, que es una parte importante del trabajo para permitir comparaciones con
trabajos anteriores y futuros, además de las respectivas medidas de rendimiento.

Luego se presentan los resultados obtenidos para la detección automática de la EP. Los
experimentos iniciales fueron realizados sobre vocales sostenidas, seguidos por los realizados
sobre habla continua mediante el análisis de frases de la base de datos de Parkinson.

4.1. Base de datos

La base de datos utilizada en este trabajo se describe completamente en [174]. Incluye
varios ejercicios del habla como vocales sostenidas, palabras aisladas, frases y un monólogo.
Las muestras de voz fueron pronunciadas por 50 pacientes con EP y 50 personas sanas, 25
mujeres y 25 hombres en cada grupo. Todos los participantes son hablantes de español nativo
de Colombia. Las edades de los hombres con EP oscilan entre los 33 y 77 años (promedio
62.2 ± 11.2), y las edades de las mujeres con EP oscilan entre los 44 y 75 años (promedio
60.1 ± 7.8). Para el caso de las personas sanas, la edad de los hombres está en el intervalo
de 31 a 86 años (promedio 61.2 ± 11.3) y la edad de las mujeres se encuentra entre los
43 a los 76 años (promedio 60.7 ± 7.7). Se puede notar que la base de datos se encuentra
balanceada en términos de edad y género. Las grabaciones fueron capturadas en condiciones
de ruido controlado, en la cabina sonoamortiguada de la Clínica Noel, en Medellín, Colombia;
los registros fueron muestreados a 44100 H z con una resolución de 16 bits. Además, es
importante resaltar que todos los pacientes fueron diagnosticados por expertos neurólogos
y ninguna de las personas en el grupo de personas sanas tiene antecedentes de síntomas
relacionados con la EP o cualquier otro tipo de síndrome de trastorno del movimiento. Los
valores medios de la evaluación neurológica según la escala UPDRS-III y Hoehn & Yahr [175]
son 36,7±18,7 y 2,29±0,8, respectivamente.
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En este trabajo fueron utilizadas las vocales sostenidas y el conjunto de las seis frases, las
cuales se proporcionan en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Frases de la base de datos, catalogadas como simples y complejas desde el punto de vista de la sintaxis.

Frases Textos

1 Los libros nuevos no caben en la mesa de la oficina (simple)
2 Laura sube al tren que pasa (compleja)

- 3 Luisa Rey compra el colchón duro que tanto le gusta (compleja)
4 Mi casa tiene tres cuartos (simple)
5 Omar, que vive cerca, trajo miel (compleja)
6 Rosita Niño, que pinta bien, donó sus cuadros ayer (compleja)

4.2. Metodología de validación

Para la evaluación del sistema se empleará la metodología propuesta en [17], con el fin
de comparar los resultados de los experimentos de forma que se puedan cuantificar sus
diferencias y decidir objetivamente cuáles son mejores, para la detección de la EP. De acuerdo
con esta metodología, las capacidades de generalización del sistema tienen que ser probados
siguiendo un esquema de validación cruzada con diferentes conjuntos de entrenamiento y
validación (k-folds).

4.2.1. Validación cruzada

En este trabajo se aplica una metodología de validación cruzada, conocida como k-fold,
en donde el conjunto de datos se divide de forma aleatoria en k subconjuntos independientes
de aproximadamente igual tamaño. Se efectúa el entrenamiento y prueba del modelo k veces,
dejando fuera del entrenamiento un subconjunto diferente cada vez. Con este subconjunto
se valida el funcionamiento del modelo entrenado con los k − 1 subconjuntos restantes.
Los valores típicos de k suelen ser del orden de 5 a 20. Al término del proceso, se han
aprovechado todos los datos disponibles para entrenar y validar el modelo. La estimación de
la generalización del modelo es el promedio de las tasas de clasificación obtenidas con cada
uno de los subconjuntos de prueba, lo que permite calcular intervalos de confianza para la
presentación de resultados, dando mayor robustez al sistema. El estimador obtenido no está
sesgado puesto que en cada resultado parcial no se usan los mismos datos para entrenar que
para probar. Sin embargo, puede tener más varianza que otros métodos [17].

Cuando se entrenan varios modelos usando un conjunto de entrenamiento y se usa un
segundo conjunto de datos (conjunto de validación) para decidir qué modelo es el mejor, se
debe usar un tercer conjunto (conjunto de prueba o test) para obtener una estimación no
sesgada del error de generalización del modelo elegido. También se puede, una vez elegido
el modelo con los valores de los parámetros que funcionan mejor, entrenar de nuevo ese
modelo con los conjuntos de entrenamiento y de validación juntos, y medir su capacidad de
generalización con el conjunto de test.

En este trabajo k es igual a 10 particiones y los conjuntos de datos o folds usados son
los mismos para cada uno de los experimentos realizados con las diferentes técnicas TF, lo
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que permite una comparación directa. Los resultados van a estar en términos de eficiencia,
sensibilidad, especificidad, curva ROC y el área bajo la curva (AUC).

4.2.2. Medidas de rendimiento

Para presentar los resultados de detección de la EP y, en general, para cualquier sistema
de reconocimiento de patrones es común el uso de la matriz de contingencia o de confusión,
que recoge el número de aciertos y fallos del sistema para cada una de las clases en que se
divide el problema, dado un valor fijo del umbral de decisión [17]. La tabla 4.2 muestra la
matriz de confusión en la que la suma de los elementos de cada fila debe ser igual a 100%.

Tabla 4.2: Matriz de confusión
Clase real

Patológica Normal

Clase estimada
Patológica TP FP

Normal FN TN

De acuerdo con esta matriz y tomando como referencia la clase patológica, se definen los
siguientes conceptos:

– Detección correcta o aceptación verdadera (TP, True Positive): el número o porcentaje
de patrones de la clase 0 que el sistema clasifica correctamente como pertenecientes a
la clase 0.

– Falso rechazo (FN, False Negative): el número o porcentaje de patrones de la clase 0
que el sistema clasifica incorrectamente como pertenecientes a la clase 1.

– Falsa aceptación (FP, False Positive): el número o porcentaje de patrones de la clase 1
que el sistema clasifica incorrectamente como pertenecientes a la clase 0.

– Rechazo verdadero (TN, True Negative): el número o porcentajes de patrones de la clase
1 que un sistema clasifica correctamente como pertenecientes a la clase 1.

Nótese que cuando los valores se representan en porcentaje, T P +F N = 100 y F P +T N = 100.
A partir de dichos valores, se pueden estimar:

� Tasa de acierto o eficiencia (CCR, Correct Classification Rate): es la proporción de
patrones correctamente clasificados por el sistema.

CC R = T P +T N

T P +F N +F P +T N
(4.1)

� Tasa de error (ER, Error Rate): es el complemento a la tasa de acierto, es decir, la
proporción de patrones erradamente clasificados.

ER = 1−CC R = F N +F P

T P +F N +F P +T N
(4.2)
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Idealmente, la tasa de acierto debería ser del 100% y la tasa de error del 0%. Aunque ambas
medidas pueden usarse indistintamente, en tareas donde la tasa de aciertos es muy alta se
utiliza a menudo la tasa de error como indicador único. Si el número de patrones de las clases
no están balanceados (no tienen el mismo número de patrones entre clases), el acierto y el
error no reflejan realmente el funcionamiento del sistema, para corregir este problema se
emplean estos otros parámetros:

� Sensibilidad (S): da una indicación de la capacidad del sistema para detectar los pa-
trones de la clase de referencia. Cuando los valores se representan en porcentaje, la
sensibilidad coincide con TP.

S = T P

T P +F N
(4.3)

� Especificidad (E): da una idea de la capacidad del sistema para rechazar los patrones
que no pertenecen a la clase de referencia. Cuando los valores se representan en
porcentaje, la especificidad coincide con TN.

E = T N

T N +F P
(4.4)

En el caso ideal, S y E deben ser 1 (o el 100% si se miden en porcentaje).

Curva ROC

La curva ROC (Característica de Operación del Receptor) es otra de las herramientas más
utilizadas en tareas de detección de patologías, la cual expresa el rendimiento en términos
de la sensibilidad y 1-especificidad. La forma y posición de la ROC depende de la forma y
del solapamiento de las distribuciones subyacentes de las voces patológicas y normales, por
lo que el punto de trabajo del sistema vendrá determinado por el valor de umbral elegido.
También se han propuesto varias medidas teóricas para reducir la curva ROC a un único
indicador de la precisión del diagnóstico, la más utilizada es el área bajo la curva (AUC). El
área bajo la ROC es equivalente al test del signo-rango de Wilcoxon y puede usarse como
una estimación de la probabilidad de que la patología detectada permita una identificación
correcta. Este índice varía entre 0,5 (no hay precisión aparente) y 1 (precisión perfecta) a
medida que la curva ROC se mueve hacia los márgenes izquierdo y superior. Cuanto mayor
sea el área bajo la curva, mejor será el rendimiento del sistema [17].

La figura 4.1 muestra un esquema del funcionamiento de la curva ROC y sus posibles
puntos de operación.
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Figura 4.1: Resumen del comportamiento de la curva

4.3. Resultados

A continuación, se presentarán los experimentos y los mejores resultados obtenidos
con la metodología y técnicas propuestas a lo largo de este trabajo, inicialmente sobre
vocales sostenidas y después en habla continua. Es importante resaltar que los resultados de
clasificación son presentados en cuanto a personas, es decir, que por cada una de las ventanas
se tiene un valor de salida entregado por el clasificador y estos valores son normalizados
con respecto al número de ventanas pertenecientes a la señal de voz de la persona. Los
resultados van a estar en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad, curva ROC y
AUC, pero debido a la gran cantidad de experimentos realizados se presentarán sólo los
mejores resultados.

4.3.1. Resultados en vocales

Los primeros experimentos se realizaron sobre vocales sostenidas, con el fin de tener una
base en el análisis de señales de voz, específicamente en la tarea de detección automática de
la EP, para lo cual se construyó dos espacios de representación: el primero está constituido
por medidas clásicas en las tareas de procesamiento de señales de voz como son NNE,
HNR, GNE, jitter, shimmer y MFCC; las cuales fueron calculadas sobre tamaños de ventanas
convencionales de 40 ms, con un solape del 50% [1]. El segundo espacio, está constituido
por la información proporcionada por la representación conjunta en frecuencia acústica y
de modulación, los MS, con una ventana de análisis de 262 ms con un incremento de 64 ms,
como se sugiere en [137].

Adicionalmente, con el objetivo de eliminar posibles redundancias en la información
proporcionada por las características, se aplican dos técnicas clásicas de extracción de carac-
terísticas, PCA y LDA. En cuanto a la tarea de clasificación, ésta es llevada a cabo por medio de
los tres clasificadores presentados en el capítulo anterior. En el caso de GMM y GMM-UBM,
se realizó un ajuste del número de Gaussianas M , entre 2 y 6; mientras que para la SVM, se
realizó una ajuste de los parámetros mediante la variación de C = [0.1, 1, 10, 100, 1000] y
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γ= [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100], con el fin de encontrar los que mejor se ajusten a los
datos. Durante los experimentos se consideró la caracterización dinámica, en la que cada
registro de voz fue segmentado en ventanas, y cada una fue caracterizada y utilizada durante
la etapa de clasificación.

En el primer experimento, se utilizan las características clásicas (NNE, HNR, GNE, jitter,
shimmer y 12 MFCC) con cada una de las cinco vocales y las tres estrategias de clasificación,
los resultados son obtenidos utilizando todo el espacio de características y luego de aplicar
los dos métodos de extracción. La tabla 4.3 presenta un resumen de los resultados, mediante
los porcentajes de eficiencias.

Tabla 4.3: % Eficiencia en medidas clásicas de procesamiento de voz en vocales.

Clasificador ME /a/ /e/ /i/ /o/ /u/

GMM
SE 69.00 ± 10.75 64.67 ± 13.35 63.67 ± 14.56 68.00 ± 12.49 62.33 ± 16.74

LDA 65.33 ± 10.77 65.67 ± 16.27 64.00 ± 15.11 64.67 ± 12.67 57.33 ± 12.45
PCA 71.00 ± 10.01 67.00 ±11.59 61.00 ± 16.67 69.33 ± 10.31 62.67 ± 12.18

GMM-UBM
SE 65.67 ± 10.75 63.33 ± 12.56 60.67 ± 10.62 69.00 ± 11.36 58.67 ± 13.60

LDA 66.67 ± 14.45 66.67 ± 13.98 62.00 ± 15.65 66.67 ± 7.60 59.00 ± 15.06
PCA 66.67 ± 10.22 64.33 ± 13.67 62.67 ± 15.97 68.67 ± 13.92 61.00 ± 9.78

SE 72.33 ± 7.16 67.33 ± 10.93 66.33 ± 11.30 68.00 ± 10.46 67.00 ± 11.59
LDA 67.00 ± 8.36 61.33 ± 8.19 63.00 ± 14.72 65.00 ± 14.78 62.67 ± 10.46SVM
PCA 70.00 ± 8.43 67.67 ± 5.17 65.33 ± 13.60 70.33 ± 11.20 65.67 ± 10.01

ME: Método de extracción, SE: Sin extracción

Para el clasificador GMM, la vocal /a/ alcanzó la mejor tasa de acierto del 71% utilizando PCA;
en el caso de GMM-UBM fue de 69% para la vocal /o/ con todo el espacio de representación;
y la SVM alcanzó un 72.33%, también con todo el espacio de representación. Se puede
observar que la vocal /a/ fue la que mejor desempeño global presentó. Luego de revisar
los resultados, se puede inferir que en los casos en que fueron utilizadas las técnicas de
extracción de características, no se alcanzaron tasas lo suficientemente altas al reducir la
dimensionalidad de los datos originales, respecto a los resultados obtenidos con todo el
espacio de representación. También se comparó el desempeño de los tres clasificadores, y en
promedio la SVM fue la que mejor desempeño y estabilidad presentó en la mayoría de los
resultados, mas aún evidencia que cuando se utilizó todo el espacio de representación se
alcanzaron las eficiencias más altas como se destaca en la tabla.

Teniendo en cuenta que la vocal /a/ fue la que tuvo mejores resultados, en la tabla 4.4 se
muestran las medidas de rendimiento en términos de eficiencia, sensibilidad y especificidad,
además de los parámetros de los clasificadores.
La mejor tasa de acierto para la vocal /a/ fue de 72.33%, mediante la SVM sin usar técnicas
de extracción de características. Además, se refleja una disminución en los porcentajes de va-
rianza de alrededor 2 puntos porcentuales, con respecto al uso de los clasificadores basados
en GMM. En cuanto a las medidas de rendimiento, en la mayoría de los casos, la sensibilidad
mantiene un porcentaje mayor que la especificidad, lo cual indica que hay un número mayor
de pacientes detectados correctamente con EP que aquellos que son detectados como sanos.

El segundo experimento en vocales sostenidas, se realizó mediante la implementación
de los MS, cuyo conjunto de características incluye los centroides y el contenido energético
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Tabla 4.4: Resultados de las medidas clásicas para la vocal /a/.

Clasificador ME % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad % Reducción Parámetros

GMM
SE 69.00 ± 10.75 78.67 ± 12.49 73.77 ± 13.49 − M=6

LDA 65.33 ± 10.77 76.00 ± 18.91 54.67 ± 11.24 37.5 M=6
PCA 71.00 ± 10.01 82.00 ± 12.59 60.00 ± 11.76 43.75 M=5

GMM-UBM
SE 65.67 ± 10.75 81.33 ± 17.76 76.70 ± 20.17 − M=5

LDA 66.67 ± 14.45 70.67 ± 21.59 62.67 ± 15.14 56.25 M=2
PCA 66.67 ± 10.22 65.33 ± 14.67 68.00 ± 17.44 81.25 M=2

SE 72.33 ± 7.16 81.33 ± 13.98 63.33 ± 9.56 − C=1000, γ=0.01
LDA 67.00 ± 8.36 85.33 ± 11.67 48.67 ± 12.59 37.5 C=0.1, γ=1SVM
PCA 70.00 ± 8.43 87.33 ± 12.35 52.67 ± 10.16 43.75 C=0.1, γ=1

ME: Método de extracción, SE: Sin extracción, −: No aplica

de diferentes bandas de frecuencia en los espectros obtenidos, por lo que se hizo necesario,
primero realizar un ajuste de los parámetros de los centroides: el número de subbandas,
gamma y el porcentaje de energía. Para el ajuste fino de estos parámetros se realiza un barrido
desde 2 hasta 20 subbandas con un paso de 2; mientras el valor de gamma y el porcentaje de
energía fue variado en el rango de 0 a 1. Con la finalidad de encontrar los mejores valores,
se utilizó el clasificador GMM y las dos técnicas clásicas de extracción de características. La
tabla 4.5 presenta los mejores parámetros de los centroides obtenidos mediante el barrido,
el objetivo de este paso es conseguir los parámetros que contribuyen significativamente al
proceso de clasificación entre las personas con EP y las sanas.

Tabla 4.5: Mejores parámetros para los centroides de los MS en vocales.

Subbandas ( %) Gamma ( %) Energía

/a/
LDA 8 0.8 0.2
PCA 12 0.1 0.9

/e/
LDA 12 0.8 0.3
PCA 12 0.8 0.5

/i/
LDA 20 0.7 0.3
PCA 16 0.8 0.2

/o/
LDA 20 0.6 0.3
PCA 20 0.6 0.3

/u/
LDA 18 0.4 0.2
PCA 12 0.5 0.8

Luego de haber ajustado los parámetros, se llevaron a cabo los experimentos con los MS,
utilizando los tres tipos de clasificadores. En la tabla 4.6, se presenta un resumen con los
porcentajes de eficiencia de las cinco vocales, utilizando todo el espacio de representación y
aplicando las técnicas de extracción de características.

El clasificador GMM presenta la mejor tasa de acierto con la vocal /e/ del 69.67%, luego
de aplicar PCA; en el caso de GMM-UBM fue de 70% para la vocal /i/, también utilizando
PCA; y la SVM alcanzó un 67.67% con todo el espacio de representación. Al analizar los
resultados conseguidos por los clasificadores GMM y GMM-UBM, se evidencia que después
de utilizar las técnicas de extracción de características, el desempeño es mayor en hasta
10 puntos porcentuales que cuando se utiliza todo el espacio de representación. Además,
después de comparar cada uno de los resultados, se puede determinar que la mayoría de
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Tabla 4.6: % Eficiencia de los MS en vocales.
Clasificador ME /a/ /e/ /i/ /o/ /u/

GMM
SE 56.33 ± 6.90 64.67 ± 10.56 61.33 ± 6.86 52.67 ± 7.12 61.67 ± 10.57

LDA 65.00 ± 10.57 69.67 ± 14.41 68.00 ± 10.56 62.00 ± 16.28 67.33 ± 11.33
PCA 61.67 ± 8.85 69.33 ± 9.40 67.33 ± 13.23 60.67 ± 6.96 63.67 ± 12.78

GMM-UBM
SE 54.67 ± 8.97 67.33 ± 10.83 61.33 ± 10.97 58.67 ± 10.77 61.00 ± 9.89

LDA 64.00 ± 12.89 66.67 ± 14.30 70.00 ± 12.29 64.33 ± 16.06 63.33 ± 12.02
PCA 64.67 ± 9.33 67.67 ± 12.02 68.00 ± 10.67 58.67 ± 12.22 59.67 ± 7.22

SE 67.33 ± 9.29 67.67 ± 12.02 66.00 ± 10.52 61.67 ± 16.88 59.00 ± 11.16
LDA 66.33 ± 9.71 66.33 ± 11.40 66.00 ± 13.56 65.00 ± 17.72 62.67 ± 10.83SVM
PCA 67.00 ± 10.90 67.00 ± 6.90 67.33 ± 8.67 57.67 ± 12.91 63.33 ± 9.45

ME: Método de extracción, SE: Sin extracción

los experimentos presentan una mejor tasa de acierto para la vocal /e/ y que la estrategia
de clasificación con mejor rendimiento es la SVM. El desempeño de la SVM presenta tasas
de acierto muy similares cuando se utiliza todo el espacio de características, que cuando se
usan las técnicas de extracción; por lo que, se puede observar que la SVM es bastante estable
frente al conjunto de características de los MS, y que además, se puede prescindir del uso de
técnicas de extracción, las cuales acarrean un costo computacional bastante elevado no por la
técnica misma, sino debido a que se implementó un método tipo wrapper, el cual generó una
dificultad a la hora de seleccionar el número óptimo de componentes durante el proceso de
validación, ya que se varió sobre diferentes porcentajes de varianza, entre el 65% y el 95%, lo
cual significa que las simulaciones realizadas se incrementan en el número de porcentajes de
varianza utilizados por cada una de las técnicas de clasificación usadas, las cuales requieren
a su vez el ajuste de los parámetros propios de cada técnica. Los costos computacionales
de los algoritmos de extracción están asociados con la inversión de la matriz de covarianza
que usualmente tiene el número de dimensiones igual al número de variables, y que sólo
en casos extremos puede representar un tiempo elevado. Es importante aclarar que, en este
caso, cuando nos referimos al aumento en el costo computacional, estamos limitándonos al
costo durante el proceso de validación debido al aumento en el número de simulaciones que
es necesario realizar. Para dar una idea, en una máquina con determinadas especificaciones,
el tiempo por cada una de las evaluaciones fue entre 20 y 40 horas teniendo en cuenta que el
proceso se realizó para las 5 vocales y diferentes tipos de características.

La tabla 4.6 muestra las medidas de rendimiento y los parámetros de los clasificadores
sobre la vocal /e/, que fue la que mejores resultados tuvo. La mejor eficiencia fue de 69.67%,
obtenida con el clasificador GMM y la técnica de extracción LDA; aunque se debe resaltar que,
la SVM presenta un desempeño muy similar, destacando que los porcentajes de sensibilidad
son mayores que los de especificidad, lo que no se evidencia en los resultados obtenidos con
los clasificadores basados en GMM.

En la tabla 4.8 se presenta un resumen con los resultados obtenidos mediante los dos
conjuntos de características en las cinco vocales, con el clasificador SVM que fue el de
mejor rendimiento, lo cual permite realizar una comparación directa entre las características
clásicas y la representación TF (MS).

Las tasas de acierto más altas fueron de 72.33% y 67.67%, para las características clásicas
y los MS, respectivamente. En ambos conjuntos, la sensibilidad presenta un porcentaje mayor
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Tabla 4.7: Resultados de los MS para la vocal /e/.

Clasificador ME % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad % Reducción Parámetros

SE 64,67 ± 10,56 57,33 ± 13,77 62,28 ± 10,88 - M=5

LDA 69,67 ± 14,41 62,67 ± 25,18 76,67 ± 11,44 62,5 M=3GMM
PCA 69,33 ± 9,40 64,00 ± 20,66 74,67 ± 12,88 62,5 M=4

GMM-UBM
SE 67,33 ± 10,83 61,33 ± 21,95 67,17 ± 10,67 - M=3

LDA 66,67 ± 14,30 61,33 ± 26,44 72,00 ± 12,09 83,3 M=5
PCA 67,67 ± 12,02 58,00 ± 26,30 77,33 ± 14,47 75 M=2

SVM
SE 67,67 ± 12,02 77,33 ± 12,25 58,00 ± 22,67 - C=100, γ=10

LDA 66,33 ± 11,40 74,00 ± 17,62 58,67 ± 19,32 75 C=100, γ=10
PCA 67,00 ± 6,90 77,33 ± 14,81 56,57 ± 14,28 83,33 C=10, γ=0,1

ME: Método de extracción, SE: Sin extracción

Tabla 4.8: Resultados de las características clásicas y MS, con la SVM.

Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

/a/
MS 67.33 ± 9.29 68.00 ± 23.48 66.67 ± 16.33 C=1000, γ=0.01

Clásicas 72.33 ± 7.16 81.33 ± 13.98 63.33 ± 9.56 C=1000, γ=0.01

/e/
MS 67.67 ± 12.02 77.33 ± 12.25 58.00 ± 22.67 C=0.1, γ=0.01

Clásicas 67.33 ± 10.93 74.67 ± 11.24 60.00 ± 14.05 C=10, γ=0.01

/i/
MS 66.00 ± 10.52 76.00 ± 18.65 56.00 ± 18.91 C=10, γ=0.001

Clásicas 66.33 ± 11.30 70.67 ± 13.41 62.00 ± 15.09 C=1000, γ=0.1

/o/
MS 61.67 ± 16.88 70.00 ± 20.43 53.33 ± 24.34 C=10, γ=0.001

Clásicas 68.00 ± 10.46 74.00 ± 11.09 62.00 ± 17.79 C=10, γ=0.01

/u/
MS 59.00 ± 11.16 80.67 ± 14.56 37.33 ± 16.98 C=1000, γ=0.001

Clásicas 67.00 ± 11.59 79.33 ± 14.21 54.67 ± 19.83 C=1, γ=0.1

que la especificidad. Los resultados obtenidos muestran, en general, que las características
clásicas presentan mejores resultados en las vocales en comparación con los MS, aunque los
intervalos de confianza permiten observar que las diferencias entre ambos no son estadís-
ticamente significativas. Adicionalmente, un punto importante a tener en cuenta es que el
objetivo fundamental del trabajo es proporcionar medidas y estrategias de caracterización
que proporcionen información adicional y complementaria a las medidas convencionales
de análisis.

Por otra parte, se presenta en la figura 4.2 las curvas ROC de los resultados obtenidos con
las características clásicas y los MS. Además, se incluyen las correspondientes AUC dentro
del recuadro.

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidenciaba en las tablas
presentadas anteriormente, en donde las características clásicas presentan el mejor com-
portamiento con la vocal /a/, la cual tiene una AUC de 0.79 y como se observa en la gráfica
tiende a tener una mejor detección que las demás vocales. En el caso de los MS, se observa
un deterioro en el rendimiento y en este caso, a diferencia de las medidas anteriores, la vocal
de mejor rendimiento fue la vocal /i/ con una AUC de 0.72.
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Figura 4.2: Curvas ROC y AUC, de las medidas clásicas y los MS para las vocales.

4.3.2. Resultados en frases

Después de analizar los resultados en vocales sostenidas, se prosiguió con habla continua
mediante el uso de frases de la base de datos de Parkinson. La metodología propuesta
(ver figura 3.1) no utiliza técnicas de extracción de características, ya que como se explicó
anteriormente implican un elevado costo computacional, y al examinar el costo-beneficio
no presenta muchas ventajas para este trabajo.

En el primer experimento, se utilizan las características clásicas (NNE, HNR, GNE, jitter,
shimmer y 12 MFCC) con cada una de las 6 frases, con el fin de realizar un contraste con las
técnicas TF propuestas en este trabajo.

Tabla 4.9: Resultados de las características clásicas y los MFCC en habla continua.

Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1
MFCC 69,00 ± 13,70 66,00 ± 22,19 72,00 ± 13,98 C=10, γ=0,1

Clásicas 69,00 ± 8,76 68,00 ± 21,50 70,00 ± 17,00 C=100, γ=0,0001

Frase 2
MFCC 64,00 ± 12,65 58,00 ± 18,43 70,00 ± 14,14 C=1, γ=0,1

Clásicas 69,00 ± 14,49 62,00 ± 30,48 76,00 ± 18,38 C=100, γ=0,001

Frase 3
MFCC 69,00 ± 12,87 70,00 ± 23,57 68,00 ± 13,98 C=1, γ=0,1

Clásicas 63,00 ± 18,29 58,00 ± 27,41 68,00 ± 21,50 C=10, γ=0,1

Frase 4
MFCC 68,00 ± 12,29 60,00 ± 24,94 76,00 ± 12,65 C=1000, γ=0,1

Clásicas 65,00 ± 10,80 62,00 ± 14,76 68,00 ± 13,98 C=1, γ=0,001

Frase 5
MFCC 63,00 ± 13,37 46,00 ± 23,19 80,00 ± 13,33 C=10, γ=0,1

Clásicas 58,00 ± 13,17 42,00 ± 19,89 74,00 ± 13,50 C=100, γ=0,0001

Frase 6
MFCC 61,00 ± 15,24 48,00 ± 27,00 74,00 ± 9,66 C=100, γ=0,1

Clásicas 61,00 ± 11,01 56,00 ± 18,38 66,00 ± 21,19 C=1, γ=0,0001

Sin embargo, es importante dejar claro que no se realizó ningún tipo de segmentación sono-
ra/sorda (voiced/unvoiced), ya que el objetivo de este trabajo es precisamente no utilizar este
tipo de métodos, para poder analizar longitudes de señal suficientemente largas, que permi-
tan detectar no sólo cambios en alta frecuencia sino también cambios en baja frecuencia que
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puedan ser asociados al tremor. Características como los MFCC sólo tienen sentido aplicarlas
en períodos de vibración de las cuerdas vocales, en los cuales hay contenido armónico de la
señal, por lo que su uso en el escenario de voz continua se debe limitar a segmentos sonoros.

Luego, se llevaron a cabo los primeros experimentos en habla continua utilizando las
técnicas TF, inicialmente sobre la frase 1 (ver tabla 4.1) por medio de tres representacio-
nes TF: MS, WVD y WPT. El conjunto de características extraídas de los espectros de las
representaciones incluye, los centroides y el contenido de energía de diferentes bandas de
frecuencia, junto con las medidas de entropía y operadores de energía no lineales. Durante
los experimentos se consideró la caracterización dinámica y estática, en la primera cada
registro de voz fue segmentado en ventanas de análisis de 262 ms con un incremento de 64
ms, formando vectores de características por cada ventana y cada uno de ellos fue utilizado
durante la etapa de clasificación. Mientras que, para la caracterización estática se estiman 4
estadísticos a partir de cada vector de características: valor medio, la desviación estándar,
curtosis y asimetría; formando un conjunto de características por cada registro de voz usado
en la etapa de clasificación.

La capacidad de discriminación de las características estimadas se evalúa usando tres
estrategias diferentes de clasificación: GMM, GMM-UBM y SVM. Para el ajuste de los pa-
rámetros, en el caso de los clasificadores basados en GMM se utilizó un número de Gaus-
sianas M , entre 2 y 6; mientras que para la SVM, se realizó una variación de los parámetros
C = [0.1, 1, 10, 100, 1000] y γ= [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100].

Uno de los objetivos de este experimento fue determinar cuál de los dos tipos de caracte-
rizaciones (dinámica o estática) presenta mejor desempeño durante la etapa de clasificación.
El rendimiento de los sistemas se resume en la tabla 4.10, mostrando los porcentajes de
eficiencia de acuerdo a las tres estrategias de clasificación: GMM, GMM-UBM y SVM.

Tabla 4.10: % Eficiencia de los diferentes tipos de caracterización en la frase 1.

Caracterización GMM GMM-UBM SVM

MS
Estática 59.00 ± 9.43 60.00 ± 13.42 66.00 ± 15.62

Dinámica 64.00 ± 16.25 60.00 ± 10.95 68.00 ± 10.77

WVD
Estática 60.00 ± 11.83 59.00 ± 15.13 69.00 ± 10.44

Dinámica 70.00 ± 16.12 71.00 ± 16.61 71.00 ± 10.44

WPT
Estática 62.00 ± 15.36 69.00 ± 12.21 66.00 ± 13.56

Dinámica 63.00 ± 14.18 63.00 ± 14.18 73.00 ± 9.00

De acuerdo con los resultados obtenidos, puede inferirse que la caracterización dinámica
presenta el mejor desempeño, es decir, cuando se utilizaron las características de todas las
ventanas pertenecientes a cada registro de voz en la etapa de clasificación. En general, con
los tres clasificadores se presentó la tendencia a que la mejor eficiencia fuera obtenida por la
caracterización dinámica, siendo la SVM la que alcanzó las tasas de clasificación más altas
para cada una de las técnicas TF, como se muestra en la tabla. Luego de haber observado en
este experimento, que el mejor rendimiento fue obtenido por medio de la caracterización
dinámica, se determinó utilizarla con el resto de frases.

En la tabla 4.11 se muestran las medidas de rendimiento obtenidas con las tres técnicas
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TF (MS, WVD y WPT) y los mejores parámetros de los tres clasificadores, donde cada conjunto
de características se considera por separado durante el proceso de clasificación.

Tabla 4.11: Resultados de las técnicas TF para la frase 1.

Características Clasificador % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

MS
GMM 64.00 ± 16.25 58.00 ± 22.01 60.10 ± 24.43 M=2

GMM-UBM 60.00 ± 10.95 64.00 ± 18.38 63.50 ± 18.43 M=2

SVM 68.00 ± 10.77 86.00 ± 16.47 50.00 ± 17.00 C=10, γ=0.1

WVD
GMM 70.00 ± 16.12 62.00 ± 28.98 71.30 ± 20.23 M=4

GMM-UBM 71.00 ± 16.61 62.00 ± 31.90 72.09 ± 18.48 M=6

SVM 71.00 ± 10.44 82.00 ± 14.76 60.00 ± 21.08 C=0.1, γ=0.1
GMM 63.00 ± 14.18 70.00 ± 19.44 60.52 ± 25.89 M=3

GMM-UBM 63.00 ± 14.18 68.00 ± 21.50 64.04 ± 16.56 M=3WPT
SVM 73.00 ± 9.00 72.00 ± 23.48 74.00 ± 21.19 C=100, γ=0.0001

Los mejores rendimientos se presentan utilizando el clasificador SVM, la máxima eficiencia
obtenida con los MS fue de 68%, mientras que, para la WVD la tasa de acierto fue de 71% y
para la WPT fue de 73%. Además, se puede observar que la WPT es la técnica TF con mejor
rendimiento. En general la eficiencia obtenida a partir de los tres métodos de clasificación es
muy similar, aunque en el caso de la WPT se evidencia unas bajas tasas de acierto obtenidas
a partir de los clasificadores GMM y GMM-UBM, mientras que la tasa obtenida con la SVM
se encuentra 10 puntos porcentuales respecto a éstos; este comportamiento no se evidencia
en los MS y la WVD, ya que los resultados conseguidos por las tres técnicas de clasificación
para la misma TFD son muy similares, más aún WVD alcanza tasas por encima del 70% en
los tres casos.

Aunque la WPT haya obtenido la eficiencia más alta, es importante resaltar el desempeño
de la WVD. Adicionalmente, la eficiencia obtenida por las tres técnicas sobre la frase 1, es
mejor que la eficiencia obtenida por MS sobre las cinco vocales, indicando que la información
contenida en la señal de voz continua, tiene mayor capacidad discriminante para el problema
de detección de Parkinson, que los registros de vocales sostenidas.

Por medio de estos experimentos se determinó que el clasificador más estable y con me-
jor desempeño fue la SVM, motivo por el cual, todos los experimentos que serán presentados
en adelante fueron realizados mediante la SVM.

A continuación, se presentan los experimentos realizados con las 6 frases que contiene
la base de datos de Parkinson, mediante la implementación de las 6 representaciones TF
propuestas en este trabajo: MS, WVD, PWVD, SPWVD, CWD y WPT. Es importante resaltar
que para la implementación de las TFD exceptuando la WPT, fue necesario remuestrear las
señales de voz de las frases, ya que éstas tienen un tiempo de duración entre 2 y 5 segundos,
dependiendo de la frase, por lo que la longitud de las muestras es muy grande para el cálculo
de las representaciones TF. El costo computacional que requieren es elevado, especialmente
en el caso de las TFD de la clase de Cohen, ya que el almacenamiento de la función de
ambigüedad requiere una elevada capacidad de memoria para su almacenamiento. Por este
motivo, las señales de voz se remuestrearon a 11025 Hz, lo cual se puede realizar, ya que
el objetivo de este trabajo es analizar componentes de energía a baja frecuencia que no
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deberían verse afectadas si se disminuye la frecuencia de muestreo a este valor.
En primer lugar, se explora la información proporcionada por 5 TFD: MS, WVD, PWVD,

SPWVD y CWD, mediante la caracterización dinámica de los espectros obtenidos de cada una
de las representaciones. Para empezar, el conjunto de características incluye los centroides
y el contenido energético de diferentes bandas de frecuencia. Al igual que en las vocales
sostenidas, fue necesario realizar un ajuste de los parámetros de los centroides, en este caso
utilizando como clasificador la SVM, y se seleccionaron los mejores de acuerdo a los criterios
de error de clasificación.

Es importante resaltar que, no sólo se realizaron experimentos con los mejores pará-
metros de los centroides sobre el espectro completo y la energía a su alrededor, sino que
también se realizó un análisis de cada una de las subbandas de los centroides, eligiendo la
mejor de acuerdo a su rendimiento en términos del porcentaje de clasificación. En la tabla
4.12, se presenta un resumen de la eficiencia de las cinco TFD para cada una de las 6 frases,
con la implementación de los centroides sobre todo el espectro y los centroides calculados
sólo con la mejor subbanda. Se encuentra en negrilla las mejores tasas de acierto para cada
frase, y se resaltan las TFD y frases con mejor rendimiento.

Tabla 4.12: % Eficiencia obtenida con los centroides.
MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1
Centroides 70.00 ± 10.00 72.00 ± 9.80 72.00 ± 8.72 72.00 ± 10.77 70.00 ± 13.42

Csub 70.00 ± 11.83 72.00 ± 11.66 69.00 ± 7.00 71.00 ± 9.43 68.00 ± 10.77

Frase 2
Centroides 71.00 ± 13.75 72.00 ± 16.00 72.00 ± 9.80 71.00 ± 10.44 71.00 ± 10.44

Csub 68.00 ± 10.77 70.00 ± 13.41 71.00 ± 7.00 69.00 ± 10.44 69.00 ± 15.13

Frase 3
Centroides 71.00 ± 13.75 69.00 ± 8.31 73.00 ± 10.05 69.00 ± 11.36 70.00 ± 7.75

Csub 70.00 ± 10.95 68.00 ± 12.49 66.00 ± 12.81 67.00 ± 11.00 67.00 ± 15.52

Centroides 78.00 ± 10.77 70.00 ± 11.83 71.00 ± 11.36 73.00 ± 11.87 71.00 ± 10.44
Frase 4

Csub 71.00 ± 13.74 71.00 ± 15.13 73.00 ± 9.00 70.00 ± 17.89 72.00 ± 15.36

Frase 5
Centroides 70.00 ± 13.42 69.00 ± 10.44 69.00 ± 13.00 71.00 ± 10.44 69.00 ± 13.00

Csub 72.00 ± 15.36 71.00 ± 13.00 71.00 ± 13.00 71.00 ± 12.21 70.00 ± 10.95

Frase 6
Centroides 72.00 ± 16.00 71.00 ± 13.00 70.00 ± 12.65 67.00 ± 13.45 68.00 ± 13.27

Csub 72.00 ± 16.61 69.00 ± 10.40 70.00 ± 10.95 71.00 ± 17.00 64.00 ± 13.56
Csub: centroides calculados sólo con la mejor subbanda

De acuerdo a los resultados, los MS presentan la mejor tasa de acierto con un 78% para la
frase 4. En el caso de la WVD, se obtuvo un 72% para la frase 1, para la PWVD 73% con la
frase 3, para la PWVD y SPWVD 73% con las frases 3 y 4, respectivamente; y por último, la
CWD presenta un 71% con la frase 2. Por otro lado, al comparar cada uno de los resultados
se puede determinar que, la PWVD con las tres primeras frases y los MS con las tres últimas
frases, como se aprecia en negrilla; mientras que el mejor rendimiento global fue con la frase
4. Sin embargo, en promedio la técnica TF que obtuvo un mejor desempeño mediante los
centroides fue MS.

Luego de haber identificado las transformaciones que aportan mayor información en
cuanto a las características obtenidas por los centroides, en las tablas 4.13 y 4.14, se pre-
sentan los resultados en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores
parámetros del clasificador de los MS y PWVD. Resaltando el mejor desempeño obtenido
con los centroides calculados sobre todo el espectro y los centroides calculados sólo con la
mejor subbanda.
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Tabla 4.13: Resultados obtenidos con los centroides de los MS.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1
Centroides 70.00 ± 10.00 64.00 ± 18.38 76.00 ± 20.66 C=10, γ=1

Csub 70.00 ± 11.83 74.00 ± 16.47 66.00 ± 18.97 C=100

Frase 2
Centroides 71.00 ± 13.75 64.00 ± 18.38 78.00 ± 19.89 C=1, γ=0.1

Csub 68.00 ± 10.77 56.00 ± 18.38 80.00 ± 18.86 C=1, γ= 100

Frase 3
Centroides 71.00 ± 13.75 72.00 ± 25.30 70.00 ± 21.60 C=1000, γ=0.01

Csub 70.00 ± 10.95 74.00 ± 26.74 66.00 ± 16.46 C=10, γ=1

Centroides 78.00 ± 10.77 80.00 ± 13.33 76.00 ± 15.78 C=10, γ=0.01
Frase 4

Csub 71.00 ± 13.74 66.00 ± 25.03 76.00 ± 20.66 C=10, γ=10

Frase 5
Centroides 70.00 ± 13.42 52.00 ± 28.60 88.00 ± 16.87 C=1000, γ=0.1

Csub 72.00 ± 15.36 64.00 ± 22.70 80.00 ± 18.85 C=1, γ=0.1

Frase 6
Centroides 72.00 ± 16.00 70.00 ± 17.00 74.00 ± 21.19 C=10, γ=0.01

Csub 72.00 ± 16.61 72.00 ± 16.86 72.00 ± 26.99 C=1000, γ=100
Csub: centroides calculados sólo con la mejor subbanda

En el caso de los centroides calculados sobre todo el espectro, se alcanzó una eficiencia de
78% y 72% con los centroides calculados sólo con la mejor subbanda.

Tabla 4.14: Resultados obtenidos con los centroides de PWVD.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1
Centroides 72.00 ± 8.72 82.00 ± 14.76 62.00 ± 22.01 C=100, γ= 0.01

Csub 69.00 ± 7.00 64.00 ± 18.38 74.00 ± 16.47 C=100, γ= 0.001

Frase 2
Centroides 72.00 ± 9.80 78.00 ± 17.51 66.00 ± 16.47 C=100, γ=0.001

Csub 71.00 ± 7.00 62.00 ± 17.51 80.00 ± 13.33 C=0.1, γ=10

Centroides 73.00 ± 10.05 82.00 ± 14.76 64.00 ± 15.78 C=10, γ=0.1
Frase 3

Csub 66.00 ± 12.81 70.00 ± 19.44 62.00 ± 22.01 C=1000, γ=100

Frase 4
Centroides 71.00 ± 11.36 74.00 ± 18.97 68.00 ± 16.87 C=1000, γ= 0.1

Csub 73.00 ± 9.00 60.00 ± 21.08 86.00 ± 21.19 C=1000, γ=100

Frase 5
Centroides 69.00 ± 13.00 60.00 ± 23.09 78.00 ± 19.89 C=100, γ= 0.01

Csub 71.00 ± 13.00 70.00 ± 17.00 72.00 ± 23.48 C=1000, γ=1

Frase 6
Centroides 70.00 ± 12.65 70.00 ± 19.44 70.00 ± 19.44 C=1000, γ=0.1

Csub 70.00 ± 10.95 74.00 ± 18.97 66.00 ± 23.19 C=100, γ=100
Csub: centroides calculados sólo con la mejor subbanda

En cambio, la distribución PWVD obtuvo la mejor eficiencia del 73%, tanto para los cen-
troides calculados sobre todo el espectro y aquellos calculados sólo con la mejor subbanda,
diferenciándose sólo en su desviación como se muestra en la tabla. En cuanto a las medidas
de rendimiento, la sensibilidad y la especificidad varían de una frase a otra y no se puede
determinar de manera general cuál presenta un valor mayor, pero se podría decir que hay
una tendencia a tener una sensibilidad mayor que la especificidad, sobre todo en el caso de
la PWVD.

La tabla 4.15 muestra la mejor subbanda de los centroides para cada una de las represen-
taciones, de acuerdo al rendimiento en términos del porcentaje de clasificación.
Al analizar los resultados obtenidos cuando se utilizan los centroides, es evidente como
la mayoría de los resultados presentan las mejores eficiencias cuando se implementan los
centroides sobre todo el espectro, en lugar de los centroides calculados sólo con la mejor
subbanda; aunque la eficiencia difiere sólo entre 1 y 3 puntos porcentuales. Es importante
resaltar que, la subbanda con mayor capacidad discriminante en la mayoría de los casos
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Tabla 4.15: Mejores subbandas de los centroides para las TFD.

Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase 5 Frase 6

MS 1 5 2 1 1 20
WV 7 1 1 1 4 3

PWV 1 4 4 3 5 6
SPWV 1 4 11 9 4 6

CW 1 1 1 1 6 1

corresponde a la primera banda.
Por otra parte, con el objetivo de presentar los resultados en una forma más compacta,

en la figura 4.3 se encuentran las curvas ROC de los mejores resultados obtenidos con los
centroides de los MS y de PWVD, con sus correspondientes AUC dentro del recuadro.

Curva ROC, centroides de MS Curva ROC, centroides de PWVD
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Figura 4.3: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de los centroides de cada una de las frases (f).

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidencia en las tablas, en
el caso de los MS la frase 4 obtuvo el mejor valor de AUC con 0.80, y en el caso de la PWVD
el mejor resultado fue para la frase 6 con 0.74, diferenciándose del resultado presentado en
la tabla. Se observa que los MS presentan un mejor rendimiento durante la detección y, en
general, los resultados de las AUC mantienen un valor similar a tasas de acierto.

Posteriormente, se procede a presentar los experimentos con las demás características
dinámicas propuestas en este trabajo, como son los marginales de tiempo (mgt) y de fre-
cuencia (mgf), la energía, la FI, el EBW, los LFCC y MFCC; con el objetivo de disminuir el
volumen inicial de datos y conseguir la mayor concentración de información de los espectros.
A diferencia de las características anteriores, estas se estiman sobre todo el espectro y no
sobre subbandas.

A continuación, en las tablas se presenta un resumen de todos los experimentos reali-
zados con cada conjunto de características dinámicas y por cada TFD en las 6 frases, con
el objetivo de realizar una comparación directa de todas las estimaciones de características
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dinámicas implementadas y poder determinar cuáles aportan mayor información durante
el proceso de clasificación. En cada una de las tablas se encuentra en negrilla los mejo-
res resultados obtenidos en cada frase y son resaltadas las representaciones TF con mejor
desempeño.

Los marginales de tiempo y frecuencia que se extraen de las TFD, tienen información de
la energía de la señal a medida que transcurre el tiempo (o la frecuencia). En la tabla 4.16,
se presenta un resumen de las eficiencias obtenidas mediante la implementación de los
marginales en cada una de las frases, calculados sobre todo el espectro de las diferentes TFD.

Tabla 4.16: % Eficiencia obtenida con los marginales de tiempo y de frecuencia.

MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1
mgt 54,00 ± 11,14 60,00 ± 10,95 62,00 ± 11,66 61,00 ± 16,40 66,00 ± 15,62
mgf 66,00 ± 14,97 65,00 ± 14,32 65,00 ± 9,22 59,00 ± 10,44 64,00 ± 11,14

Frase 2
mgt 55,00 ± 6,71 67,00 ± 12,69 68,00 ± 14,00 55,00 ± 9,22 66,00 ± 14,28
mgf 68,00 ± 14,00 66,00 ± 15,62 64,00 ± 11,14 54,00 ± 4,90 62,00 ± 8,72
mgt 61,00 ± 7,00 68,00 ± 9,80 67,00 ± 11,87 59,00 ± 17,00 64,00 ± 12,81

Frase 3
mgf 68,00 ± 13,27 66,00 ± 13,56 61,00 ± 8,31 56,00 ± 21,81 61,00 ± 9,43

Frase 4
mgt 62,00 ± 14,00 58,00 ± 11,66 62,00 ± 14,00 60,00 ± 10,00 65,00 ± 15,65
mgf 66,00 ± 13,56 60,00 ± 11,83 62,00 ± 14,00 60,00 ± 6,32 63,00 ± 16,76

mgt 57,00 ± 12,69 69,00 ± 9,43 58,00 ± 9,80 56,00 ± 4,90 64,00 ± 8,00
Frase 5

mgf 67,00 ± 11,87 66,00 ± 13,56 61,00 ± 8,31 63,00 ± 6,40 62,00 ± 13,27

Frase 6
mgt 53,00 ± 13,45 55,00 ± 10,25 57,00 ± 11,00 55,00 ± 6,71 55,00 ± 12,04
mgf 62,00 ± 15,36 58,00 ± 11,66 57,00 ± 15,52 53,00 ± 4,58 53,00 ± 12,69

mgt=marginales de tiempo. mgf=marginales de frecuencia

De acuerdo a los resultados, los marginales de frecuencia presentan los mejores resultados
cuando son implementados sobre los espectros de los MS, con la mejor tasa de acierto del
68% en la frase 3. En el caso de los marginales de tiempo, la WVD fue la representación TF
que mejor eficiencia tuvo, con un 69% en la frase 5. Se puede observar que las eficiencias
obtenidas con los marginales son más bajas que las obtenidas con los centroides e incluso
la mayoría se encuentran por debajo de los valores obtenidos con las vocales, por lo que se
puede inferir que esta característica dinámica no tiene una gran capacidad discriminante en
la tarea de detección.

En la tabla 4.17, se presentan las medidas de rendimiento y los mejores parámetros del cla-
sificador, de los marginales de frecuencia obtenidos de los MS, ya que fue la transformación
que mejores resultados alcanzó.

Tabla 4.17: Resultados obtenidos mediante los marginales de frecuencia de los MS.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 66.00 ± 14.97 62.00 ± 19.89 70.00 ± 23.57 C=1, γ=10
Frase 2 68.00 ± 14.00 74.00 ± 16.47 62.00 ± 23.94 C=100, γ=1

Frase 3 68.00 ± 13.27 68.00 ± 19.32 68.00 ± 19.32 C=1000, γ=1
Frase 4 66.00 ± 13.56 52.00 ± 21.50 80.00 ± 16.33 C=0.1, γ=100
Frase 5 67.00 ± 11.87 46.00 ± 25.03 88.00 ± 19.32 C=0.1, γ=100
Frase 6 62.00 ± 15.36 52.00 ± 28.60 72.00 ± 19.32 C=1, γ=100

Los marginales de frecuencia en los MS alcanzaron un 68% en la frase 3, y en cuanto a las
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medidas de rendimiento, se puede decir que la especificidad obtuvo un mejor rendimiento
que la sensibilidad.

Con el fin de medir la concentración de energía presente en cada una de las TFD, se
calculó la energía a partir del marginal de tiempo de cada TFD. En la tabla 4.18, se presentan
las eficiencias obtenidas en las diferentes frases.

Tabla 4.18: % Eficiencia obtenida con la energía.

MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1 55,00 ± 12,85 72,00 ± 14,70 69,00 ± 15,13 68,00 ± 14,70 68,00 ± 17,78
Frase 2 55,00 ± 10,25 68,00 ± 15,36 67,00 ± 15,52 68,00 ± 14,00 69,00 ± 16,40

Frase 3 59,00 ± 11,36 70,00 ± 17,32 67,00 ± 17,92 72,00 ± 12,49 72,00 ± 17,78

Frase 4 67,00 ± 15,52 69,00 ± 17,00 70,00 ± 14,83 65,00 ± 16,28 70,00 ± 14,83
Frase 5 55,00 ± 12,85 65,00 ± 10,25 66,00 ± 8,00 64,00 ± 11,14 69,00 ± 13,75
Frase 6 56,00 ± 14,28 68,00 ± 20,88 69,00 ± 13,75 63,00 ± 11,87 68,00 ± 19,90

La representación CWD fue la distribución que en promedio presentó el mejor desempeño,
aunque la mejor eficiencia fue alcanzada por la SPWVD en la frase 3 con 72%. Además,
se puede observar que el desempeño de la energía es mejor que el de los marginales, sin
embargo, sus eficiencias siguen siendo más bajas que las obtenidas con los centroides.

Luego de determinar la TFD que mejor rendimiento tuvo, en la tabla 4.19 se presentan
los resultados en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores parámetros
del clasificador para la distribución CWD.

Tabla 4.19: Resultados obtenidos mediante la energía de CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 68.00 ± 17.78 58.00 ± 22.01 78.00 ± 28.98 C=10, γ=0.001
Frase 2 69.00 ± 16.40 62.00 ± 17.51 76.00 ± 27.97 C=10, γ=0.01
Frase 3 72.00 ± 17.78 64.00 ± 24.59 80.00 ± 28.28 C=1, γ=0.1

Frase 4 70.00 ± 14.83 60.00 ± 24.94 80.00 ± 24.94 C=10, γ=1
Frase 5 69.00 ± 13.75 50.00 ± 19.44 88.00 ± 21.50 C=1, γ=1
Frase 6 68.00 ± 19.90 62.00 ± 25.73 74.00 ± 31.34 C=1000, γ=0.001

La energía de CWD obtuvo la mejor eficiencia en la frase 4 con un 70%, y la especificidad
alcanzó porcentajes más altos que la sensibilidad.

Por lo que se refiere a EBW, en la tabla 4.20 se presentan los porcentajes de eficiencia
obtenidos para cada frase con las diferentes TFD.

Tabla 4.20: % Eficiencia obtenida con EBW.
MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1 68,00 ± 9,80 63,00 ± 11,00 57,00 ± 11,87 63,00 ± 13,45 62,00 ± 16,00

Frase 2 70,00 ± 10,95 64,00 ± 12,00 60,00 ± 14,14 56,00 ± 9,17 65,00 ± 9,22

Frase 3 66,00 ± 16,85 56,00 ± 11,14 57,00 ± 13,45 61,00 ± 15,78 67,00 ± 11,87
Frase 4 68,00 ± 8,72 56,00 ± 9,17 56,00 ± 15,62 63,00 ± 7,81 61,00 ± 13,00
Frase 5 67,00 ± 17,35 54,00 ± 6,63 60,00 ± 6,32 58,00 ± 15,36 70,00 ± 11,83
Frase 6 65,00 ± 15,00 61,00 ± 13,75 59,00 ± 10,44 60,00 ± 10,95 65,00 ± 13,60

Se puede evidenciar que EBW al igual que los marginales y la energía, no presentan un buen
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rendimiento en la tarea de detección de la EP, en habla continua.
La representación TF que en general obtuvo las tasas más altas es MS, la tabla 4.21

presenta las medidas de rendimiento y los mejores parámetros del clasificador, obtenidos
con los anchos de banda.

Tabla 4.21: Resultados obtenidos mediante EBW de los MS.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 68.00 ± 9.80 64.00 ± 15.78 72.00 ± 13.98 C=1000, γ=1

Frase 2 70.00 ± 10.95 70.00 ± 19.44 70.00 ± 17.00 C=100, γ=0.1
Frase 3 66.00 ± 16.85 76.00 ± 20.66 56.00 ± 27.97 C=1, γ=0.0001
Frase 4 68.00 ± 8.72 52.00 ± 16.87 84.00 ± 12.65 C=10, γ=1
Frase 5 67.00 ± 17.35 60.00 ± 23.09 74.00 ± 28.36 C=1000, γ=1
Frase 6 61.00 ± 13.75 62.00 ± 25.71 59.00 ± 23.30 C=1, γ=100

La frase 2 alcanzó la mejor eficiencia con un 70%, y del mismo modo que con la energía, la
especificidad obtuvo porcentajes más altos que la sensibilidad.

En relación con la FI, los resultados obtenidos mediante esta característica dinámica se
presentan en la tabla 4.22 con cada una de las frases.

Tabla 4.22: % Eficiencia obtenida con FI.
MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1 71,00 ± 15,13 71,00 ± 12,21 70,00 ± 12,65 71,00 ± 10,44 71,00 ± 12,21

Frase 2 66,00 ± 14,97 72,00 ± 13,27 69,00 ± 13,75 73,00 ± 13,45 70,00 ± 15,49

Frase 3 72,00 ± 12,49 68,00 ± 10,77 71,00 ± 9,43 70,00 ± 14,14 69,00 ± 11,36
Frase 4 64,00 ± 14,28 70,00 ± 12,65 67,00 ± 9,00 67,00 ± 17,35 67,00 ± 12,69
Frase 5 68,00 ± 11,66 70,00 ± 10,00 68,00 ± 10,77 66,00 ± 12,81 70,00 ± 12,65
Frase 6 61,00 ± 12,21 69,00 ± 13,75 66,00 ± 14,28 68,00 ± 13,27 66,00 ± 15,62

La representación WVD en promedio presentó el mejor desempeño, sin embargo, la mejor
eficiencia fue obtenida por la SPWVD en la frase 2, con un 73%. Se observa que las eficiencias
obtenidas con FI son comparables con las obtenidas con los centroides, aunque en general
siguen siendo mejores los resultados de los centroides.

En la tabla 4.23, se presentan los resultados obtenidos con la FI de WVD, en términos de
eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores parámetros del clasificador.

Tabla 4.23: Resultados obtenidos mediante la FI de WVD.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 71.00 ± 12.21 56.00 ± 20.66 86.00 ± 13.50 C=100, γ=10

Frase 2 72.00 ± 13.27 56.00 ± 22.71 88.00 ± 13.98 C=10, γ=0.0001
Frase 3 68.00 ± 10.77 66.00 ± 18.97 70.00 ± 14.14 C=0.1, γ=0.001
Frase 4 70.00 ± 12.65 60.00 ± 21.08 80.00 ± 9.43 C=0.1, γ=0.01
Frase 5 68.00 ± 10.77 64.00 ± 13.29 72.00 ± 13.98 C=10, γ=0.001
Frase 6 69.00 ± 13.75 54.00 ± 21.19 84.00 ± 15.78 C=1, γ=10

La frase 2 alcanzó la mejor eficiencia con un 72%, y del mismo modo que con las característi-
cas dinámicas anteriores, la especificidad presenta porcentajes más altos que la sensibilidad.

Para finalizar, en la tabla 4.24 se presentan los experimentos realizados con los coefi-
cientes cepstrales, donde se encuentran las eficiencias alcanzadas con los LFCC y MFCC
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en cada una de las frases. Se debe resaltar que para la implementación de los coeficientes
cepstrales, se seleccionó el mejor número de coeficientes de acuerdo a los criterios de error
de clasificación.

Tabla 4.24: % Eficiencia obtenida con los coeficientes cepstrales.

MS WVD PWVD SPWVD CWD

LFCC 73,00 ± 9,00 74,00 ± 6,63 71,00 ± 14,46 72,00 ± 14,00 74,00 ± 8,00
Frase 1

MFCC 73,00 ± 11,00 75,00 ± 13,60 70,00 ± 12,65 74,00 ± 9,17 75,00 ± 10,25

Frase 2
LFCC 73,00 ± 6,40 70,00 ± 10,00 71,00 ± 9,43 67,00 ± 13,45 74,00 ± 14,97
MFCC 73,00 ± 14,18 71,00 ± 7,00 73,00 ± 10,05 69,00 ± 11,36 75,00 ± 10,25

Frase 3
LFCC 70,00 ± 14,83 71,00 ± 15,13 73,00 ± 10,05 65,00 ± 12,04 75,00 ± 10,25
MFCC 69,00 ± 10,44 71,00 ± 10,44 70,00 ± 12,65 65,00 ± 12,04 74,00 ± 12,81

Frase 4
LFCC 74,00 ± 10,20 73,00 ± 11,87 73,00 ± 12,69 67,00 ± 17,35 77,00 ± 12,69

MFCC 75,00 ± 10,25 70,00 ± 7,75 69,00 ± 10,44 68,00 ± 17,20 72,00 ± 11,66

Frase 5
LFCC 74,00 ± 12,00 72,00 ± 14,70 69,00 ± 9,43 72,00 ± 11,66 73,00 ± 13,45
MFCC 75,00 ± 16,88 71,00 ± 14,46 69,00 ± 13,00 72,00 ± 11,66 75,00 ± 15,65

Frase 6
LFCC 71,00 ± 8,31 75,00 ± 10,25 64,00 ± 12,00 70,00 ± 14,14 73,00 ± 6,40

MFCC 72,00 ± 10,77 72,00 ± 10,77 68,00 ± 12,49 68,00 ± 10,77 76,00 ± 9,17

Se puede apreciar que la representación CWD fue la que en general presentó el mejor desem-
peño. En el caso de los LFCC la tasa de acierto más alta fue de 77% obtenida en la frase 4,
mientras que los MFCC alcanzaron un 76% en la frase 4. Los resultados muestran que la
capacidad discriminante de los coeficientes cepstrales es superior que la mayoría de carac-
terísticas dinámicas, con porcentajes de eficiencia por encima del 70% en la mayoría de
frases.

En la tabla 4.25, se presenta los resultados obtenidos por los coeficientes cepstrales de
la representación CWD, en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores
parámetros del clasificador.

Tabla 4.25: Resultados obtenidos con los coeficientes cepstrales de CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1
LFCC 74.00 ± 8.00 74.00 ± 16.47 74.00 ± 18.97 C=1000, γ=0.01
MFCC 75.00 ± 10.25 66.00 ± 16.47 84.00 ± 15.78 C=100, γ=0.1

Frase 2
LFCC 74.00 ± 14.97 78.00 ± 22.01 70.00 ± 19.44 C=1000, γ=0.1
MFCC 75.00 ± 10.25 76.00 ± 18.38 74.00 ± 18.97 C=1000, γ=0.01

Frase 3
LFCC 75.00 ± 10.25 74.00 ± 16.47 76.00 ± 18.38 C=10, γ=1
MFCC 74.00 ± 12.81 64.00 ± 18.38 84.00 ± 15.78 C=100, γ=0.1

Frase 4
LFCC 77.00 ± 12.69 72.00 ± 21.50 82.00 ± 22.01 C=1000, γ=0.1
MFCC 72.00 ± 11.66 68.00 ± 21.50 76.00 ± 18.38 C=100, γ=0.1

Frase 5
LFCC 73.00 ± 13.45 74.00 ± 16.47 72.00 ± 19.32 C=100, γ=1
MFCC 75.00 ± 15.65 70.00 ± 21.60 80.00 ± 18.86 C=100, γ=0.1

Frase 6
LFCC 73.00 ± 6.40 62.00 ± 14.76 84.00 ± 12.65 C=100, γ=0.1

MFCC 76.00 ± 9.17 68.00 ± 25.30 84.00 ± 20.66 C=1000, γ=0.1

Después de haber presentado los experimentos y analizado sus respectivos resultados,
nuevamente se reafirma el hecho de que la información que contiene la señal de voz con-
tinua tiene mayor capacidad discriminante en la detección de Parkinson. En donde las
características que mejor desempeño obtuvieron fueron los coeficientes cepstrales (CWD),
los centroides (MS) y la FI (CWD). Mientras que, los marginales, la energía y EBW presentan
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los desempeños más bajos.

Adicionalmente, se presentan en la figura 4.4 las curvas ROC de los coeficientes cepstrales
(LFCC y MFCC) obtenidos mediante la representación CWD, que fue la representación con
uno de los mejores resultados, como se indicó en las tablas anteriores. Además, se incluyen
las correspondientes AUC dentro del recuadro.
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Figura 4.4: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de los LFCC y MFCC para cada una de las frases (f).

Las curvas ROC de los LFCC presentan un buen desempeño, con la mejor AUC de 0.76
para la frase 2 y se puede decir que, los resultados obtenidos con las AUC son similares a
las eficiencias presentadas. En cuanto a los MFCC, se observa un gran desempeño, con un
rendimiento mayor que con las demás características, en donde los valores de AUC para las
frases 1 y 6 fue de 0.81.

En relación con la WPT, se realizó una descomposición del nivel 2 al 5, en donde se
realizaron experimentos para cada uno de los niveles de manera independiente y también
se consideraron todos los coeficientes de los diferentes niveles. En los cuales, se aplicaron
un conjunto de características basadas en energía y medidas de información, como son la
energía normalizada, la energía de TEO y la energía de Shannon, además de sus respectivos
logaritmos. En la tabla 4.26, se presentan los resultados obtenidos por la mejor descomposi-
ción, debido a que se hizo una clasificación por cada nivel.

Tabla 4.26: Resultados obtenidos por la WPT.

% Eficiencia % Precisión % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 73.00 ± 9.00 77.61 ± 13.82 72.00 ± 23.48 74.00 ± 21.19 C=100, γ=0.001
Frase 2 76.00 ± 15.62 75.98 ± 19.13 74.00 ± 26.75 78.00 ± 14.76 C=1000, γ=0.001
Frase 3 77.00 ± 9.00 76.48 ± 10.97 80.00 ± 18.86 74.00 ± 13.50 C=100, γ=0.001

Frase 4 77.00 ± 6.40 79.87 ± 12.08 78.00 ± 22.01 76.00 ± 18.38 C=100, γ=0.001
Frase 5 71.00 ± 11.36 79.17 ± 16.78 60.00 ± 21.08 82.00 ± 14.76 C=10, γ=0.001
Frase 6 75.00 ± 8.06 74.45 ± 5.59 76.00 ± 20.66 74.00 ± 9.66 C=10, γ=0.01
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La mejor eficiencia presentada es para la frase 4 con 77%, se evidencia cómo todos los
resultados obtenidos son altos con tasas por encima del 70%, resultados similares a los obte-
nidos con los MFCC y LFCC con las demás TFD. En cuanto a la sensibilidad y especificidad,
sus valores son muy similares, presentando un buen equilibrio entre la detección de los
pacientes con EP y aquellos que no la padecen.

Fusión de información

En esta sección se encuentran los resultados relacionados con la combinación de infor-
mación a través de las tres estrategias de fusión presentadas en el capítulo anterior, con el fin
de establecer si la información obtenida a partir de las diferentes técnicas es complementaria,
y cuál es el nivel de eficiencia que puede ser obtenido a partir de su combinación.

� Fusión a nivel de características

Primero se presentarán los resultados obtenidos mediante la fusión a nivel de características,
la cual fue realizada con diferentes conjuntos de características dinámicas obtenidas de
los espectros de las 5 TFD: MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD. Es importante aclarar que,
la información de la WPT no fue utilizada en esta estrategia, debido a que como no fue
implementada bajo las mismas condiciones, los vectores de características no son compati-
bles. Se realizaron varios experimentos (Exp), en los cuales se hizo una concatenación de
los conjuntos de características para cada TFD de manera independiente, de la siguiente
manera:

− Exp 1 = FI, EBW, LFCC y MFCC.
− Exp 2 = mejor subbanda de los centroides, FI, EBW, energía, marginales, LFCC y MFCC.
− Exp 3 (“todas”) = centroides, FI, EBW, energía, marginales, LFCC y MFCC.
− Exp 4 (“mejores”) = centroides, FI, LFCC y MFCC.
A continuación, se presenta un resumen de los mejores resultados obtenidos con dos

de los experimentos propuestos: el Exp 3, utilizando “todas” las características para cada
representación TF de manera independiente; y el Exp 4, utilizando sólo las “mejores” ca-
racterísticas, es decir, aquellas que obtuvieron mejores tasas de aciertos de acuerdo a las
tablas 4.16 a la 4.24. En la tabla 4.27, se presentan los porcentajes de eficiencia de la fusión a
nivel de características, para cada una de las TFD y las 6 frases. Se encuentran en negrilla las
eficiencias más altas en cada frase y se resaltan las TFD Y Frases con mejor desempeño.
La tasa de acierto más alta fue de 74% cuando se utilizaron “todas” las características y las
“mejores” características, con SPWVD y WVD, respectivamente en la frase 6. En general, las
eficiencias de las TFD tienen valores muy similares, pero en promedio las dos distribuciones
que mejor comportamiento presentaron fueron la SPWVD y la CWD. Además, se observa que
en la mayoría de TFD y frases, los mejores resultados se obtuvieron cuando se concatenaron
las “mejores” características, con valores de eficiencia por encima de 1 y hasta 6 puntos
porcentuales de los obtenidos con “todas” las características. Sin embargo, es evidente que
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Tabla 4.27: % Eficiencia de la fusión a nivel de características.
Características MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1
Todas 69.00 ± 10.44 70.00 ± 13.42 67.00 ± 14.87 71.00 ± 9.43 71.00 ± 10.44

Mejores 69.00 ± 10.44 70.00 ± 13.42 68.00 ± 14.70 70.00 ± 14.83 72.00 ± 11.66

Frase 2
Todas 71.00 ± 10.44 65.00 ± 11.18 70.00 ± 14.14 69.00 ± 12.21 68.00 ± 8.72

Mejores 71.00 ± 13.75 66.00 ± 12.00 70.00 ± 12.65 69.00 ± 12.21 71.00 ± 14.46

Frase 3
Todas 66.00 ± 15.62 70.00 ± 10.95 71.00 ± 10.44 70.00 ± 8.94 71.00 ± 10.44

Mejores 68.00 ± 11.66 71.00 ± 16.40 70.00 ± 10.95 71.00 ± 9.43 73.00 ± 10.05

Frase 4
Todas 70.00 ± 12.65 65.00 ± 11.18 66.00 ± 11.14 71.00 ± 17.00 70.00 ± 17.32

Mejores 72.00 ± 8.72 65.00 ± 12.04 66.00 ± 11.14 68.00 ± 13.27 71.00 ± 13.75

Frase 5
Todas 69.00 ± 12.21 71.00 ± 12.21 68.00 ± 15.36 72.00 ± 16.00 69.00 ± 15.78

Mejores 72.00 ± 12.49 74.00 ± 11.14 67.00 ± 11.00 73.00 ± 15.52 69.00 ± 14.46

Todas 69.00 ± 11.36 68.00 ± 12.49 67.00 ± 10.05 74.00 ± 11.14 70.00 ± 10.00
Frase 6

Mejores 72.00 ± 15.36 74.00 ± 11.14 69.00 ± 14.46 73.00 ± 14.18 71.00 ± 11.36

los resultados no fueron más altos que los obtenidos al clasificar de manera independiente
cada una de las características dinámicas.

Después de haber identificado las dos TFD que aportan mayor información de acuerdo a
las tasas de clasificación. En la tabla 4.28 se presentan los resultados obtenidos por SPWVD
cuando se realiza fusión de “todas” las características, y en la tabla 4.29, se presentan los
resultados obtenidos por CWD cuando se realiza la fusión de las “mejores” características.

Tabla 4.28: Resultados de la fusión a nivel de todas características para la SPWVD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 71.00 ± 9.43 52.00 ± 19.32 90.00 ± 10.54 C=0.1, γ=0.01
Frase 2 69.00 ± 12.21 58.00 ± 19.89 80.00 ± 16.33 C=1, γ=0.001
Frase 3 70.00 ± 8.94 58.00 ± 19.89 82.00 ± 17.51 C=1, γ=0.001
Frase 4 71.00 ± 17.00 70.00 ± 25.39 72.00 ± 27.00 C=10, γ=0.001
Frase 5 72.00 ± 16.00 72.00 ± 19.32 72.00 ± 23.48 C=0.1, γ=0.0001

Frase 6 74.00 ± 11.14 72.00 ± 25.30 76.00 ± 12.65 C=1, γ=0.01

En el caso de SPWVD la eficiencia más alta es de 74% en la frase 6, y en cuanto a las demás
medidas de rendimiento, se puede observar que en la mayoría de los casos, la especificidad
tiene porcentajes más altos que los de sensibilidad, lo cual indica la capacidad del sistema
para detectar correctamente las personas sanas.

Tabla 4.29: Resultados de la fusión a nivel de las mejores características para la CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Frase 1 72.00 ± 11.66 86.00 ± 16.47 58.00 ± 22.01 C=1, γ=0.0001
Frase 2 71.00 ± 14.46 64.00 ± 22.71 78.00 ± 14.76 C=10, γ=0.01

Frase 3 73.00 ± 10.05 64.00 ± 18.38 82.00 ± 17.51 C=10, γ=0.0001
Frase 4 71.00 ± 13.75 62.00 ± 23.94 80.00 ± 16.33 C=1, γ= 0.01
Frase 5 69.00 ± 14.46 58.00 ± 22.01 80.00 ± 18.86 C=1, γ= 0.01
Frase 6 71.00 ± 11.36 74.00 ± 18.97 68.00 ± 19.32 C=1, γ=0.001

Mientras que, para CWD la eficiencia más alta es de 73% en la frase 3, y los porcentajes de
especificidad tienden a ser más altos respecto a la sensibilidad.

Al igual que los experimentos anteriores, también se presentan las curvas ROC. En la figura
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4.5 se encuentran las curvas ROC de las distribuciones SPWVD y CWD, con sus correspon-
dientes AUC dentro del recuadro.
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Figura 4.5: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de la fusión a nivel de características de cada una de las frases
(f).

Se observa en las curvas ROC que, la SPWVD tiene un mejor desempeño que el de CWD,
con el mejor valor de AUC de 0.77 en la frase 5. A pesar de que las curvas ROC obtenidas
con CWD no muestran un gran desempeño, las AUC alcanzan valores muy similares que
los de SPWVD, con la mejor AUC de 0.77 en la frase 1. Se puede evidenciar que las AUC no
presentan un comportamiento similar al de las tablas.

� Fusión a nivel de scores

En segundo lugar, se presentarán los resultados obtenidos mediante la fusión a nivel de
scores, en donde se utilizaron los conjuntos de características dinámicas obtenidas de las 6
TFD, para alimentar una segunda etapa de clasificación.

Se llevaron a cabo diferentes experimentos, primero se realizó la fusión a nivel de scores de
las 6 frases para cada una de las representaciones TF, teniendo en cuenta las características di-
námicas que mejor desempeño presentaron en los experimentos anteriores, eligiendo como
características los coeficientes cepstrales (MFCC y LFCC), los centroides y la FI, además se uti-
lizaron los conjuntos de características conformados por la unión de “todas” características y
las “mejores” características.

La tabla 4.30, presentan los porcentajes de eficiencia de la fusión a nivel de scores, con
los seis conjuntos de características elegidos y para cada una de las TFD. Se encuentran en
negrilla las eficiencias más altas para cada TFD, y se resaltan los conjuntos de características
y TFD con mejor desempeño.
Se observa que la mejor tasa de acierto fue del 79%, la cual se obtiene con los MFCC de la
distribución CWD; seguida por la fusión de las “mejores” características que alcanzan una
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Tabla 4.30: % Eficiencia de la fusión de las frases a nivel de scores.
Características MS WVD PWVD SPWVD CWD

Centroides 72.00 ± 15.36 70.00 ± 10.00 71.00 ± 11.36 70.00 ± 13.42 70.00 ± 10.95
FI 70.00 ± 12.65 72.00 ± 10.77 71.00 ± 12.21 72.00 ± 10.77 76.00 ± 8.00

LFCC 72.00 ± 14.00 70.00 ± 7.75 67.00 ± 15.52 69.00 ± 16.40 72.00 ± 9.80

MFCC 71.00 ± 13.00 71.00 ± 12.21 71.00 ± 11.36 68.00 ± 15.36 79.00 ± 12.21
Todas 73.00 ± 10.05 69.00 ± 17.00 71.00 ± 10.44 71.00 ± 12.21 69.00 ± 13.00

Mejores 74.00 ± 10.20 71.00 ± 12.21 70.00 ± 11.83 74.00 ± 10.20 70.00 ± 14.83

tasa de acierto del 74% con los MS, y en tercer lugar, se encuentra la FI con un 72% tanto
para la distribución WVD como para SPWVD. Los resultados obtenidos son superiores a los
obtenidos con la estrategia de fusión de características, ya la mayoría de resultados presen-
tan tasas por encima del 70%, más aún presentan un desempeño similar a los resultados
obtenidos de manera individual por cada conjunto de características e incluso un poco mejor
en algunos casos.

En la tabla 4.31 se presentan las medidas de rendimiento de las características con mejor
desempeño para cada representación TF, además se incluye la fusión de scores de las frases
con la información obtenida mediante la WPT. Es importante aclarar que, en el caso de la

Tabla 4.31: Resultados de la fusión a nivel de scores.
Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

MS
FI 70.00 ± 12.65 74.00 ± 23.19 66.00 ± 9.66 C=0.1, γ=10

MFCC 71.00 ± 13.00 74.00 ± 18.97 68.00 ± 19.32 C=100, γ=0.001

WVD
FI 72.00 ± 10.77 68.00 ± 16.87 76.00 ± 15.78 C=1000, γ=0.0001

MFCC 71.00 ± 12.21 74.00 ± 21.19 68.00 ± 21.50 C=1, γ=10

PWVD
FI 71.00 ± 12.21 68.00 ± 27.00 74.00 ± 13.5 C=10, γ=0.1

MFCC 71.00 ± 11.36 86.00 ± 13.50 56.00 ± 22.71 C=1000, γ=1

SPWVD
FI 72.00 ± 10.77 64.00 ± 18.38 80.00 ± 16.33 C=1000, γ=0.0001

MFCC 68.00 ± 15.36 70.00 ± 21.6 66.00 ± 21.19 C=0.1, γ=10
FI 76.00 ± 8.00 76.00 ± 15.78 76.00 ± 15.78 C=1000, γ=0.001

CWD
MFCC 79.00 ± 12.21 70.00 ± 21.60 88.00 ± 13.98 C=100, γ=0.1

WPT “Energías” 82,00 ± 7,48 84,00 ± 15,78 80,00 ± 16,33 C=1000, γ=0.001

WPT la energía como característica dinámica, se refiere a un con conjunto de características
basadas en energía y medidas de información, como son la energía normalizada, la energía
de TEO y la energía de Shannon, además de sus respectivos logaritmos.

Adicionalmente, la tabla 4.32 presenta la fusión de información de las seis frases con cada
técnica TF, pero en este caso utilizando el mejor conjunto de características, este conjunto
corresponde a la unión de la FI, los coeficientes cepstrales y los centroides; excepto por la
WPT que se caracterizó solamente con niveles de energía. La WPT logró el mejor resultado
con 82%, el rendimiento más alto hasta el momento y que es de 8 puntos porcentuales por
encima de otras tasas de acierto obtenidas durante la fusión de las frases, mientras que la
fusión de las 6 distribuciones sólo alcanzó un 79%.

Los resultados presentan una mejoría en el desempeño respecto a los obtenidos con la en
la fusión a nivel de características, con valores de eficiencia por encima del 70%. Por otra
parte, la sensibilidad y especificidad de todo el sistema muestra un equilibrio en la detección
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Tabla 4.32: Resultados de la fusión fusión a nivel de scores con el mejor conjunto de características.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

MS 74.0 ± 10.2 68.0 ± 13.9 80.0 ± 18.8 C=10, γ=0,01
WVD 71.0 ± 12.2 68.0 ± 25.3 74.0 ± 16.5 C=100, γ=0,01

PWVD 70.0 ± 11.8 52.0 ± 16.8 88.0 ± 16.8 C=0.1, γ=0,01
SPWVD 72.0 ± 10.8 64.0 ± 18.3 80.0 ± 16.3 C=1000, γ=0.001

CWD 70.0 ± 14.8 64.0 ± 26.3 76.0 ± 15.8 C=100, γ=0,0001

WPT 82.0 ± 7.5 84.0 ± 15.8 80.0 ± 16.3 C=1000, γ=0.01

Fusión 79.0 ± 10.4 80.0 ± 18.8 78.0 ± 14.7 C=100, γ=0.001

de personas con EP y las sanas. Además, hay que mencionar que la fusión de la información
de las 6 frases mediante la WPT, presenta un resultado que supera cualquiera de los obtenidos
durante la fusión, con una tasa de acierto del 82% y una disminución en el porcentaje de
varianza. En cuanto a los porcentajes de sensibilidad y especificidad, ambos superan el 80%,
manteniendo el mismo equilibro para la detección de personas con EP y las sanas.

Por otra parte, en la figura 4.6 se encuentran las curvas ROC del conjunto de las “mejores”
características de los MS y los MFCC de la CWD, para cada una de las frases, además de la
fusión de las 6 frases. Así mismo, en la figura 4.7 se presentan las curvas ROC de las caracte-
rísticas de la WPT para cada frase y para la fusión. Además, se incluyen las correspondientes
AUC dentro del recuadro.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Curva ROC, fusion scores CWD

f1=0.81

f2=0.75

f3=0.79

f4=0.71

f5=0.73

f6=0.81

fusión=0.82

Falsa aceptación

V
e
rd
a
d
e
ra
a
ce
p
ta
ci
ó
n

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Curva ROC, fusion scores MS

f1=0.71

f2=0.73

f3=0.72

f4=0.77

f5=0.75

f6=0.75

fusión=0.76

Falsa aceptación

V
e
rd
a
d
e
ra
a
ce
p
ta
ci
ó
n

Figura 4.6: Curvas ROC y AUC estimadas a partir las “mejores” características de los MS y los MFCC de CWD,
además de la fusión de las 6 frases (f).

Las curvas ROC, presentan el mismo comportamiento que se evidencia en los resultados
de las tablas. En el caso de los MS, la fusión alcanza un valor de AUC de 0.76 y en el caso de la
CWD, el valor de la AUC de la fusión fue de 0.82. Las curvas de ambas representaciones tienen
un buen desempeño en cuanto a la fusión, aunque la CWD presenta un mejor desempeño y
en la figura se evidencia como la fusión mejora el rendimiento al unir la información de las 6
frases. En el caso de la WPT, la fusión tiene un valor de AUC de 0.85, superando los valores
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Figura 4.7: Curvas ROC y AUC estimadas a partir la WPT y la fusión de las 6 frases (f).

obtenidos anteriormente, y además, se observa como la fusión combina información valiosa
de las 6 frases.

Por otro lado, se realizó una fusión a nivel de scores de 5 TFD (MS, WVD, PWVD, SPWVD
y CWD) con cada conjunto de características dinámicas. En la tabla 4.33, se presenta un
resumen de las eficiencias obtenidas para cada frase.

Tabla 4.33: % Eficiencia de la fusión de las TFD a nivel de scores.
Características Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase 5 Frase 6

Centroides 72.00 ± 10.77 71.00 ± 15.13 68.00 ± 10.77 77.00 ± 9.00 75.00 ± 12.85 70.00 ± 7.75
FI 71.00 ± 11.36 69.00 ± 12.21 72.00 ± 8.72 68.00 ± 13.27 70.00 ± 11.83 68.00 ± 14.00

LFCC 71.00 ± 9.43 69.00 ± 10.44 75.00 ± 9.22 70.00 ± 10.95 70.00 ± 13.42 75.00 ± 12.04
MFCC 73.00 ± 10.05 73.00 ± 11.87 72.00 ± 10.77 72.00 ± 15.36 72.00 ± 14.70 74.00 ± 8.00
Todas 70.00 ± 10.00 71.00 ± 13.75 72.00 ± 9.80 70.00 ± 12.65 72.00 ± 14.00 69.00 ± 12.21

Mejores 70.00 ± 10.00 71.00 ± 12.21 71.00 ± 10.44 70.00 ± 10.00 76.00 ± 12.81 71.00 ± 14.46

Los resultados alcanzan valores de eficiencia por encima del 70%, presentando mejoras
respecto a los resultados obtenidos con la fusión de las a frases a nivel de scores. Los centroides
obtuvieron la mejor tasa de acierto con un 77% para la frase 4, y el conjunto de las “mejores”
características con 76% para las frases 5. Después de analizar el promedio de las eficiencias,
las características que presentan el mejor comportamiento son los centroides, los MFCC y el
conjunto de las “mejores” características; mientras que, la frase 5 presenta la mejor fusión de
información, como se muestra en la tabla 4.34.

Las tasas más altas fueron obtenidas con el conjunto de las “mejores” características, con
una tasa de acierto del 76% y cuando se utilizan los centroides con un 75%. En cuanto a la
sensibilidad y especificidad, se muestran un equilibrio entre en la detección de personas con
EP y las sanas, aunque hay una tendencia a que la especificidad sea mayor.
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Tabla 4.34: Resultados de la fusión de la frase 5 a nivel de scores.
Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Centroides 75.00 ± 12.85 64.00 ± 18.38 86.00 ± 16.47 C=10, γ=0.1
FI 70.00 ± 11.83 68.00 ± 21.50 72.00 ± 13.98 C=0.1, γ=1

LFCC 70.00 ± 13.42 74.00 ± 16.47 66.00 ± 18.97 C=1000, γ=0.0001
MFCC 72.00 ± 14.70 72.00 ± 21.50 72.00 ± 27.00 C=1000, γ=0.001
Todas 72.00 ± 14.00 66.00 ± 16.47 78.00 ± 22.01 C=100, γ=0.001

Mejores 76.00 ± 12.81 74.00 ± 18.97 78.00 ± 22.01 C=100, γ=0.001

La figura 4.8 presenta las curvas ROC de los centroides obtenidos con la frase 4 y de las
“mejores” características para la frase 5, y sus respectivas fusiones.
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Figura 4.8: Curvas ROC y AUC estimadas utilizando los centroides para la frase 4 y las “mejores” características
para la frase 5.

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidencia en las tablas, en el
caso de la frase 4, la fusión tiene un valor de AUC de 0.80 y para la frase 5, la fusión fue de
0.77, las curvas de ambas representaciones presentan una mejora evidente en su desempeño
durante la fusión.

Se debe agregar que, también se realizó una fusión a nivel de scores para cada conjunto de
características, pero incluyendo la información obtenida por la WPT para cada frase, con el
fin de realizar una comparación directa con la fusión anterior y determinar si la información
entregada por la WPT puede aportar información valiosa, ya que los resultados obtenidos de
manera individual para cada frase, fueron unos de los más altos.

En la tabla 4.35 se presentan los resultados de la fusión de scores junto con la información
de la WPT. Los resultados que presentan el mejor comportamiento, son obtenidos por los
LFCC y MFCC; con una tasa de acierto de 78% para los LFCC+WPT de la frase 3 y 79% para
los MFCC+WPT de la frase 1. Es importante resaltar que, la influencia de la WPT mejora
bastante la eficiencia de la fusión de cada conjunto de características, en promedio 4%
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Tabla 4.35: % Eficiencia de la fusión a nivel de scores de las TFD + la WPT.
Características Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase 5 Frase 6

Centroides+WPT 77.00 ± 10.05 71.00 ± 9.43 78.00 ± 9.80 73.00 ± 13.45 74.00 ± 14.28 76.00 ± 12.81
FI+WPT 76.00 ± 9.17 75.00 ± 15.00 76.00 ± 6.63 70.00 ± 10.95 71.00 ± 9.43 77.00 ± 11.87

LFCC+WPT 77.00 ± 11.00 72.00 ± 14.00 78.00 ± 8.72 72.00 ± 12.49 68.00 ± 12.49 75.00 ± 12.04

MFCC+WPT 79.00 ± 7.00 72.00 ± 14.70 76.00 ± 11.14 71.00 ± 15.13 71.00 ± 10.44 75.00 ± 10.25
Todas+WPT 75.00 ± 8.06 73.00 ± 10.05 78.00 ± 10.77 73.00 ± 12.69 72.00 ± 11.66 72.00 ± 11.66

Mejores+WPT 77.00 ± 9.00 72.00 ± 13.27 77.00 ± 13.45 74.00 ± 11.14 72.00 ± 11.66 73.00 ± 15.52

puntos porcentuales por encima del valor inicial.
Después de analizar los resultados, la frase 1 presenta la mejor fusión de información en

cada uno de los conjuntos de características como se muestra en la 4.36.

Tabla 4.36: Resultados de la fusión a nivel de scores + WPT para la frase 1.

Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

Centroides+WPT 77.00 ± 10.05 80.00 ± 18.86 74.00 ± 18.97 C=10, γ0.01
FI+WPT 76.00 ± 9.17 78.00 ± 19.89 74.00 ± 16.47 C=10, γ0.001

LFCC+WPT 77.00 ± 11.00 76.00 ± 12.65 78.00 ± 23.94 C=1000, γ0.0001

MFCC+WPT 79.00 ± 7.00 76.00 ± 18.38 82.00 ± 17.51 C=10, γ0.01
Todas+WPT 75.00 ± 8.06 74.00 ± 18.97 76.00 ± 20.66 C=1000, γ0.0001

Mejores+WPT 77.00 ± 9.00 74.00 ± 21.19 80.00 ± 16.33 C=10, γ0.01

Las eficiencias obtenidas por la mayoría de las frases se mantuvieron por encima del 75%,
con el mejor resultado al utilizar los MFCC+WPT alcanzando una tasa de acierto del 79%,
y también se evidencia una disminución en las varianzas; mientras que la sensibilidad y la
especificidad, presentan un equilibrio entre en la detección de personas con EP y las sanas.

Además, en la figura 4.9 se presentan las curvas ROC de los resultados obtenidos con
los coeficientes cepstrales, los MFCC para las frases 1 y los LFCC para la frase 3, con sus
correspondientes AUC dentro del recuadro.

Las curvas ROC para la frase 1 presenta uno de los mejores rendimientos hasta el momento,
con una AUC de 0.82 en la fusión, y en el caso de la frase 3 del 0.78.

� Fusión mediante MKL

Para terminar, se realizó la fusión de datos mediante MKL, en esta oportunidad no se realiza
una fusión individual para cada conjunto de características con las diferentes TFD, sino
que se combina la información entregada por todas las TFD al mismo tiempo. Para este
procedimiento fue necesario, primero correr el algoritmo con la norma-`1, ya que permite
seleccionar los conjuntos de características y kernels, que realmente aportan información
valiosa al proceso de detección de la EP. Luego de esta selección una vez más se corre el
algoritmo, pero esta vez utilizando la norma-`2, con el propósito de obtener los resultados
finales de la clasificación.

Se realizaron varios experimentos, utilizando los centroides y dos de los conjuntos de
características que se usó en la primera técnica de fusión de información, “todas” las caracte-
rísticas y las “mejores” características.
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Figura 4.9: Curvas ROC y AUC estimadas utilizando los MFCC para la frase 1 y los LFCC para la frase 3, junto con
la fusión.

A continuación, en la tabla 4.37 se presentan los resultados obtenidos con la fusión me-
diante MKL, con la combinación de la información de 5 TFD al mismo tiempo, es decir, se
usaron MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD, como entrada al clasificador y cada TFD tuvo su
conjunto de kernels. Se resalta en negrilla el mejor desempeño para cada frase en términos
de eficiencia.

Tabla 4.37: Resultados de la fusión mediante MKL de MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD.

Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad C

Frase 1
Centroides 59.80 ± 6.42 56.75 ± 9.59 62.81 ± 11.05 0.1

Todas 60.94 ± 6.90 52.87 ± 10.70 69.02 ± 9.27 0.1
Mejores 60.91 ± 6.70 53.06 ± 10.44 68.74 ± 9.10 0.1

Frase 2
Centroides 60.57 ± 7.69 56.25 ± 12.73 64.31 ± 11.03 0.1

Todas 61.13 ± 7.45 56.00 ± 12.79 65.35 ± 9.42 1
Mejores 59.96 ± 8.24 52.04 ± 13.77 67.04 ± 11.07 0.1

Frase 3
Centroides 59.33 ± 6.49 55.53 ± 11.05 62.89 ± 7.65 0.1

Todas 59.63 ± 6.63 56.54 ± 9.85 62.44 ± 8.51 0.1
Mejores 60.22 ± 6.95 58.39 ± 11.73 61.57 ± 7.92 0.1

Frase 4
Centroides 61.85 ± 7.69 52.37 ± 12.27 70.69 ± 13.34 0.1

Todas 60.41 ± 5.11 48.37 ± 8.50 71.33 ± 12.36 10
Mejores 60.58 ± 5.33 54.13 ± 8.96 66.55 ± 12.20 1

Frase 5
Centroides 58.25 ± 4.68 37.05 ± 6.51 77.89 ± 10.35 0.1

Todas 59.60 ± 5.25 43.01 ± 6.71 75.03 ± 10.15 1
Mejores 58.73 ± 5.46 42.90 ± 7.47 73.19 ± 10.81 0.1

Frase 6
Centroides 57.57 ± 4.94 52.76 ± 4.16 62.49 ± 10.40 10

Todas 59.90 ± 4.65 53.95 ± 6.90 65.63 ± 8.92 1
Mejores 58.84 ± 4.93 51.67 ± 7.01 65.66 ± 8.27 1

Las frases 1, 2, 5 y 6, presentaron los mejores resultados cuando se usaron “todas” las caracte-
rísticas, aunque las diferencias con los demás conjuntos en cuanto a eficiencia no son muy
altas. La frase 4 alcanza la mejor tasa de acierto con 61.85%.

A continuación, en la tabla 4.38 se presentan los resultados obtenidos con la combinación
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de información de las 6 TFD (MS, WVD, PWVD, SPWVD, CWD y WPT) mediante MKL. Se
resalta en negrilla el mejor desempeño para cada frase en términos de eficiencia.

Tabla 4.38: Resultados de la fusión mediante MKL utilizando las 6 TFD.
Características % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad C

Frase 1
Centroides 63.11 ± 4.74 59.08 ± 10.74 66.81 ± 9.78 1

Todas 62.98 ± 3.99 58.91 ± 7.36 66.67 ± 9.18 1
Mejores 63.22 ± 4.50 64.49 ± 7.11 67.43 ± 9.51 1

Frase 2
Centroides 61.47 ± 6.62 57.63 ± 9.74 64.91 ± 8.73 10

Todas 60.00 ± 8.50 52.47 ± 14.81 66.61 ± 10.14 0.1
Mejores 60.00 ± 8.50 52.47 ± 14.81 66.61 ± 10.14 0.1

Frase 3
Centroides 59.69 ± 6.54 55.63 ± 12.44 63.16 ± 7.57 0.1

Todas 60.17 ± 10.19 58.22 ± 10.78 61.78 ± 8.76 0.1
Mejores 60.46 ± 6.63 58.73 ± 10.98 61.68 ± 8.29 0.1

Frase 4
Centroides 61.28 ± 7.73 51.67 ± 11.58 70.22 ± 14.37 0.1

Todas 61.31 ± 5.39 63.75 ± 12.13 48.89 ± 9.59 0.1
Mejores 60.12 ± 5.72 54.49 ± 10.73 65.39 ± 13.22 1

Frase 5
Centroides 58.21 ± 5.42 39.17 ± 7.55 75.97 ± 10.55 0.1

Todas 57.95 ± 6.31 48.66 ± 9.41 66.81 ± 11.57 1
Mejores 58.10 ± 5.58 43.55 ± 7.66 71.65 ± 11.21 0.1

Frase 6
Centroides 59.80 ± 5.12 56.56 ± 8.20 63.21 ± 7.58 10

Todas 60.88 ± 4.16 56.83 ± 8.77 64.63 ± 7.12 10
Mejores 60.36 ± 4.39 55.57 ± 8.26 64.84 ± 6.66 1

Las frases 1 presenta el mejor resultado con la mejor tasa de acierto de 63.115¿%, cuando se
usaron los centroides, aunque las diferencias con los demás conjuntos en cuanto a eficiencia
no son muy altas.

Estos resultados son los más bajos obtenidos mediante las estrategias de fusión de infor-
mación, y se encuentran por debajo de todos los resultados presentados en frases a lo largo
de este trabajo, además del costo computacional tan elevado que conlleva. Sin embargo,
cabe destacar el hecho que presenta porcentajes de varianzas mucho menor al resto de
los experimentos, que en su mayoría se encuentran por encima del 10%. En relación con
la sensibilidad y especificidad, no son muy altos los porcentajes, pero la especificidad es
levemente mayor en la mayoría de los casos.

Aunque se puede observar que los resultados en términos de eficiencia de la técnica de
fusión mediante MKL, comparativamente están por debajo de la técnica de fusión de scores,
analizando los pesos asociados a los kernels de las diferentes TFD, como se observa en la
figura 4.10, los mayores pesos están asociados a los MS seguidos por WPT y CWD, lo cual está
relacionado con los resultados obtenidos mediante la fusión a nivel de características, puesto
que al promediar la eficiencias obtenidas por cada una de las frases cuando se utilizaron
“todas” las características y las “mejores”, se obtienen resultados similares a los obtenidos por
los pesos de los kernels.

Adicionalmente, en la figura 4.11 se presentan las curvas ROC de los resultados obtenidos
mediante la fusión MKL, cuando se utilizaron “todas” las características y las “mejores”, con
sus correspondientes AUC dentro del recuadro.

Las curvas ROC presentan el mejor desempeño cuando se realiza la fusión “todas” las
características, mientras que los valores de AUC son muy similares en ambos conjuntos de
características. La AUC fue de 0.75 para la frase 6 cuando se utilizan “todas” las características



102 Capítulo 4. Experimentos y resultados

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

MS WVD PWVD SPWVD CWD
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

P
e
s
o
s
d
e
lo
s
k
e
r
n
e
ls

MS WVD PWVD SPWVD CWD WPT

P
e
s
o
s
d
e
lo
s
k
e
r
n
e
ls

Figura 4.10: Gráficas de la suma de los pesos de los kernels obtenidos con el mejor conjunto de características
mediante la fusión MKL.
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Figura 4.11: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de la fusión mediante MKL de cada una de las frases (f).

y de 0.74 cuando se utilizan “todas” las características, también con la frase 6. A pesar de que
las tasas de acierto no fueron muy altas, las AUC presentan un desempeño mucho mayor, en
todos los casos por encima de 0.70.

Por último, luego de haber determinado las 3 mejores TFD y sus respectivos conjuntos de
características, la tabla 4.39 presenta la fusión de información a través de las dos mejores
estrategias de fusión, fusión a nivel de características y fusión a nivel de scores, pero esta
vez utilizando sólo las mejores técnicas TF y características dinámicas, es decir, los MS se
caracterizaron a través de los centroides, CWD se caracteriza con MFCC y la WPT mediante
energía.

En este caso las dos estrategias de fusión funcionan con un desempeño similar, se puede
deducir que el uso de este pequeño conjunto puede lograr tasas de acierto similares que la
de los experimentos anteriores. La frase 1 logra el mejor rendimiento con un 78% mediante
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Tabla 4.39: Resultados de la fusión de información a través de la s 3 mejores técnicas TF (MS, CWD and WPT).

Frase Estrategia de fusión % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parámetros

1
Características 78.0 ± 11.7 76.0 ± 18.4 80.0 ± 13.3 C=1000, γ=0.01

Scores 76.0 ± 10.2 72.0 ± 21.5 80.0 ± 13.3 C=1000, γ=0.001

2
Características 74.0 ± 18.0 68.0 ± 25.3 80.0 ± 21.1 C=1000, γ=0.01

Scores 75.0 ± 12.0 64.0 ± 20.6 86.0 ± 13.5 C=10, γ=0.1

3
Características 75.0 ± 14.3 78.8 ± 15.9 72.0 ± 25.3 C=100, γ=0.01

Scores 77.0 ± 12.7 80.0 ± 21.1 74.0 ± 18.9 C=1000, γ=0.01

4
Características 73.0 ± 11.0 72.0 ± 23.5 74.0 ± 28.4 C=1000, γ=0.01

Scores 71.0 ± 13.0 72.0 ± 21.5 70.0 ± 23.6 C=1, γ=0.01

5
Características 72.0 ± 8.7 64.0 ± 15.8 80.0 ± 18.9 C=1000, γ=0.01

Scores 73.0 ± 14.9 58.0 ± 19.8 88.0 ± 16.8 C=10, γ=0.1

6
Características 77.0 ± 11.8 70.0 ± 23.6 84.0 ± 12.7 C=100, γ=0,01

Scores 75.0 ± 13.6 72.0 ± 25.3 78.0 ± 22.0 C=1000, γ=0.1

Fusión Scores 77.0 ± 14.2 76.0 ± 22.7 78.0 ± 11.4 C=100, γ=0.001

la fusión nivel de características y la frase 3, un 77% mediante la fusión a nivel de scores. La
fusión de estas 6 frases alcanzó un 77% en términos de eficiencia.

Adicionalmente, en la figura 4.12 de la izquierda, se presenta los resultados de fusión a
nivel de scores de la tabla anterior; mientras que la figura de la derecha presenta la curva ROC
de la frase 3, ya que fue la frase con el mejor rendimiento, se muestran los resultados de las
tres técnicas TF individualmente y la fusión. Cabe señalar que, de acuerdo con las curvas
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Figura 4.12: Curvas ROC de la fusión a nivel de scores y de la frase 3 con las diferentes técnicas TF (MS, CWD y
EPT).

ROC, WPT presenta mayor precisión que MS y CWD; y como se esperaba, la mejor AUC se
obtuvo con la fusión de las tres técnicas TF, lo que confirma los beneficios de la fusión de la
información proporcionada por las diferentes representaciones TF.
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4.4. Discusión

En este capítulo se ha presentado un estudio experimental de la metodología propuesta
sobre el uso del análisis TF en habla continua, para la detección automática de la EP.

En primer lugar, se realizó un estudio en vocales sostenidas mediante el uso de caracte-
rísticas clásicas como los MFCC, medidas de ruido y perturbación, en contraste con una
de las técnicas TF propuestas en este trabajo, los MS sin embargo, no presentaron tasas de
acierto muy altas. Estos resultados eran de esperarse, teniendo en cuenta que en el caso de
los pacientes con EP, se ve afectada no solo la fonación sino también los movimientos articu-
latorios durante el habla, y a pesar de que en las vocales sostenidas interviene la posición de
la lengua y otros elementos articulatorios, no es tan rico como en el caso de la producción de
la voz continua, ya que todo el tiempo se está modulando y moviendo el aparato fonador.
Es por esto que las vocales sostenidas por si solas no son adecuadas para la evaluación de
las habilidades de calidad de la voz y comunicación de los pacientes, ya que no incorporan
aspectos dinámicos de la voz continua como son las variaciones de periodos de pitch, el
ritmo, la entonación, etc.

Los resultados obtenidos en el análisis de vocales se tomaron como base para determi-
nar que la SVM fue la estrategia de clasificación más estable, presentando eficiencias muy
similares cuando se utilizó técnicas clásicas de extracción de características que cuando se
usó todo el espacio de características. Por lo que, pudo determinarse que no era necesario
realizar una reducción de dimensión mediante técnicas de extracción, para alcanzar los me-
jores rendimientos de las características. Además, de que implican un costo computacional
bastante elevado durante el proceso de validación no por la técnica misma, sino debido a que
se implementó un método tipo wrapper, en donde se aumentan los parámetros que deben
ser escogidos durante el entrenamiento, y deben de escogerse el número de componentes
a seleccionar, mediante la variación diferentes porcentajes de varianza acumulada, que en
este caso se encuentran entre 65% y 95%, lo que significa que las simulaciones realizadas
se incrementan en el número de variaciones realizadas por cada una de las técnicas de
clasificación usadas, las cuales requieren a su vez el ajuste de los parámetros propios de cada
técnica.

Posteriormente se continuo con el estudio en habla continua para la detección de la EP que
permite un análisis más completo sobre la enfermedad al analizar las diferentes dimensiones
del habla. Se comenzó realizando un experimento con las características clásicas sobre las
frases, aunque los resultados son incluso inferiores que los obtenidos mediante las técnicas
TF. Sin embargo, es importante dejar claro que no se realizó ningún tipo de segmentación
sonora/sorda (voiced/unvoiced), ya que el objetivo de este trabajo es precisamente no utilizar
este tipo de métodos, para poder analizar longitudes de señal suficientemente largas, que
permitan detectar no sólo cambios en alta frecuencia sino también cambios en baja frecuen-
cia que puedan ser asociados al tremor. Es importante aclarar, que características como los
MFCC sólo tienen sentido aplicarlas en períodos de vibración de las cuerdas vocales, en los
cuales hay contenido armónico de la señal, por lo que su uso en el escenario de voz continua
se debe limitar a segmentos sonoros.

Mediante el uso de diferentes técnicas TF se logra realizar un análisis no estacionario, al
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utilizar segmentos de voz más largos que los convencionales (262 ms), sin utilizar técnicas
de segmentación. Los primeros experimentos realizados, inicialmente confirman que la
SVM es el clasificador que presenta el mejor desempeño para el propósito de este trabajo,
y que además la caracterización dinámica alcanza mejores tasas de acierto para todas las
TFD propuestas, durante la etapa de clasificación. Se debe tener en cuenta que el contenido
espectral de las señales que se están analizando, se encuentra directamente relacionado
con el desempeño de la TFD, y en este trabajo las representaciones que mejor rendimiento
presentan son la CWD y la WPT, seguidas por los MS.

Los resultados evidencian que el mejor desempeño se obtiene con las características
extraídas a partir de CWD, alcanzando las tasas de acierto más altas de todo el sistema
mediante la caracterización dinámica de los coeficientes cepstrales, en particular con los
MFCC. Esta distribución sobresalió entre las demás no sólo por sus altas tasas de acierto,
sino por el comportamiento estable y consistente durante todos los experimentos.

Hay que mencionar, además, que la WPT también obtiene unos de los mejores rendi-
mientos, por encima de técnicas TF como los MS y la SPWVD, utilizando sólo un conjunto
de características basado en energía y medidas de información. Aunque, hay que tener en
cuenta que para la implementación de todas las trasformaciones TF exceptuando la WPT,
fue necesario submuestrear las señales de voz de las frases, debido al costo computacional
que implicaba trabajar con la frecuencia original, especialmente en el caso de las TFD de
la clase de Cohen, ya que el almacenamiento de la función de ambigüedad requiere una
capacidad de memoria bastante grande para su almacenamiento. Mientras que, la WPT si
puede trabajar con un costo computacional más razonable utilizando la señal sobre todo el
espectro.

Dicho lo anterior, es importante resaltar que entre los experimentos realizados se im-
plementó la WPT no sólo con las señales originales sino también con las remuestreadas, y
sus resultados tuvieron una caída drástica, entre 7 y 10 puntos por debajo de los resultados
obtenidos, utilizando todo el espectro, motivo por el cual los resultados presentados son con
las señales sin remuestrear. Al comparar la WPT en las mismas condiciones que las demás
transformaciones, aquellas basadas en la WVD logran mejores resultados, esto lo que indica
es que en términos de costo-beneficio está siendo mejor la WPT, pero la información de
distribuciones como WVD puede ser mejor, sin embargo, este es el sacrificio que hay que
hacer para reducir el costo computacional, lo cual hace que decrezcan un poco los resultados.

En cuanto a las características dinámicas implementadas sobre los espectros de las TFD,
se obtuvo la mejor tasa de acierto con los coeficientes cepstrales, tanto LFCC como MFCC,
aunque en general los MFCC fueron mejores para la mayoría de representaciones. En segundo
lugar, se encuentran los centroides y la FI, que también alcanzaron altas tasas de acierto, pero
no fueron las mejores. A diferencia de los marginales, la energía y los EBW, que presentan las
tasas más bajas con todas las transformaciones.

Por lo que se refiere a la metodología de fusión de información, se logró mejoras en algunos
casos, sobre todo con las estrategias de fusión a nivel de características y scores, ya que
mediante MKL los resultados no fueron muy alentadores e implican un costo computacional
elevado en términos costo-beneficio y un trabajo dispendioso. En el caso de la fusión a nivel
de características, los resultados mantuvieron una tendencia al mejor valor alcanzando por
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el conjunto de características clasificado de manera individual. Mientras que, en la fusión
de scores, en particular cuando se combinaron las 6 TFD, se lograron las mejores tasas de
acierto en cuanto a fusión de información para la detección automática de la EP.

Es importante resaltar que la detección de la EP es una tarea compleja, que involucra
una gran cantidad de aspectos relacionados con el cuerpo entero; por ejemplo la escala
UPDRS, es una de las escalas que suelen usar los neurólogos para el diagnóstico y análisis de
pacientes con Parkinson, tiene alrededor de 130 parámetros a evaluar y sólo uno de ellos está
asociado con la voz, por lo que en este contexto, un 80% de exactitud a partir de información
extraída únicamente de la señal de voz es de hecho un nivel de precisión muy considerable
y comparable con test médicos que tienen niveles de significancia muy similares, que se
utilizan en la práctica.
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Conclusiones

La metodología desarrollada en este trabajo explora la caracterización de señales de voz
a partir de diferentes representaciones TF, las cuales permiten evaluar los cambios en la
riqueza espectral de las señales de voz, sin supuestos de estacionariedad. De esta manera, se
establecen las técnicas y características que ofrecen información relevante en la detección
automática de pacientes con EP en habla continua, con el fin de proporcionar medidas y
estrategias de caracterización que proporcionen información adicional y complementaria a
las medidas convencionales de análisis.

Se utilizaron diferentes técnicas TF y para su implementación, se tuvo en cuenta un
tamaño de ventana lo suficientemente grande con el fin de poder caracterizar los cambios
espectrales introducidos en la señal de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor, ya que
al ser una perturbación en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos
cortos. El contenido espectral de las señales que se están analizando, es el que determina
el desempeño del sistema, en este caso las representaciones TF que mejor rendimiento
presentan son la CWD y la WPT, además de los MS. Lo cual va acorde con lo presentado a
lo largo del trabajo, debido a que CWD es una de las mejores distribuciones suavizadas de
la WVD y permite representar los cambios dependientes del tiempo, lo cual es ideal para la
descripción de los fenómenos no estacionarios, como es el caso de la señal de voz, ya que
alcanza un compromiso entre los beneficios de la WD y del espectrograma.

Por lo que se refiere a la WPT, fue diseñada específicamente para tratar con señales
variantes en el tiempo y se evidencia a través de los altos resultados obtenidos. Aunque los
resultados de la WPT reflejan uno de los mejores comportamientos, se debe tener en cuenta
que para las representaciones TF, a diferencia de la WPT, fue necesario submuestrearlas
debido al costo computacional que implicaba su implementación. Al comparar la WPT
bajo las mismas condiciones que las demás TFD, incluso transformaciones como WVD
presentan mejores resultados, por lo que el sacrificio que hay que hacer en la frecuencia de
muestreo para reducir el costo computacional hace que decrezcan los resultados. Lo que
indica que en términos de costo-beneficio está siendo mejor la WPT, pero la información de
las demás transformaciones TF puede ser mejor y que, además, no sólo las componentes de
baja frecuencia son importantes, sino que también hay componentes de alta frecuencia que
pueden aportar información valiosa para la detección de la EP y se están perdiendo durante
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el submuestreo.

Por otro lado, los MS ofrecen una forma compacta para fusionar los fenómenos que se
presentan durante la producción del habla, ya que proporcionan información dinámica
importante y complementaria para la detección de voces patológicas; lo cual se ve reflejado
en los resultados obtenidos mediante la implementación de los centroides y el contenido de
energía alrededor de éstos. En los resultados obtenidos con los centroides, es evidente cómo
la mayoría presentan las mejores eficiencias cuando se utilizan los centroides calculados con
el espectro completo que aquellos calculados con la mejor subbanda, aunque los intervalos
de confianza permiten observar que las diferencias entre ambos no son estadísticamente
significativas. Así que se debe resaltar, el hecho de que tan sólo con una subbanda se logra
concentrar la mayor cantidad de información obtenida de la representación TF, y además
puede evidenciarse que la mayoría corresponden a la primera subbanda, lo que podría ser un
indicador del contenido de baja frecuencia, asociado a la presencia de temblor en el discurso.

De esta manera, se puede concluir que la mayoría de información se encuentra alrededor
de las bandas de baja frecuencia, de donde puede deducirse que el contenido de baja frecuen-
cia refleja tener la mayor capacidad discriminante en los pacientes con EP. Así, el análisis de
las TFD mediante bandas de frecuencia se puede considerar como una herramienta robusta
y viable para la extracción de características, pese a que no tuvo las eficiencias más altas,
puede entregar información valiosa para la detección de la enfermedad.

Adicionalmente, se puede decir que estos resultados van de la mano y están bien repre-
sentados con las imágenes de los espectros presentadas en el capítulo 2, en las cuales se
evidencia como las concentraciones de energía presentes en el espectro de las voces con EP
se localizan en frecuencias más bajas que en las sanas, para las técnicas basadas en WVD. Y en
el caso de los MS, aunque su representación no se maneja en el mismo dominio, se presenta
un comportamiento similar. En cuanto a las demás características dinámicas, en la mayoría
de transformaciones TF se obtuvo la mejor tasa de acierto con los coeficientes cepstrales,
en su implementación se aplica la transformada homomórfica, la cual es fundamental para
concentrar de forma efectiva la mayor información en una cantidad de coeficientes menor
al número de filtros utilizados. También se tuvo rendimiento aceptable con la frecuencia
instantánea, lo cual concuerda bien con las señales de voz, que presentan más características
discriminantes en el dominio de la frecuencia que en el dominio del tiempo.

Por otra parte, los marginales, la energía instantánea y el ancho de banda equivalente,
son las variables dinámicas con las cuales se obtiene el rendimiento más bajo, y no tienen
buen desempeño para caracterizar las señales bajo estudio. En lo que se refiere a la energía
instantánea, es una característica que tiene solamente en cuenta la variabilidad de la señal
en el dominio del tiempo y se calcula a través del marginal de tiempo de la TFD, pero la señal
debe tener una estructura bien definida en el dominio del tiempo para que se pueda obtener
buenos resultados, y en este caso las señales de voz tienen más características discriminantes
en el dominio de la frecuencia que en el dominio del tiempo, y por este motivo la energía
instantánea no tiene un alto desempeño.

La metodología de fusión de información logró mejoras en algunos casos. En la fusión a
nivel de características, los resultados mantuvieron una tendencia al mejor valor alcanzado
por los conjuntos de características clasificados de forma individual, sin superar este valor. Y
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en la combinación de información a nivel de scores mediante el clasificador SVM, funcionó
mejor que las otras estrategias logrando mejoras, en especial cuando se combinaron las
6 TFD propuestas en este trabajo, ya que al incluir la información que aporta la WPT, se
logró las tasas de acierto más altas en cuanto a fusión de información. Este es un resultado
muy importante, pues confirma que existe información complementaria entre las diferentes
representaciones, además de que el contenido de baja frecuencia puede ser complementa-
do con el de alta frecuencia. Es posible concluir que el uso de metodologías basadas en la
combinación de clasificadores, proporciona buenos resultados para la detección de la EP.
Además, un punto importante a tener en cuenta es que el objetivo fundamental de este traba-
jo es proporcionar medidas y estrategias de caracterización que proporcionen información
adicional y complementaria a las medidas convencionales de análisis, no reemplazar una
medida por otra.

Adicionalmente, el área bajo la curva ROC es proporcional al rendimiento del clasificador,
lo que se evidencia en los resultados obtenidos, en donde los valores más altos mediante
el área bajo la curva corresponden a las características estimadas a partir de CWD y WPT,
coincidiendo con las tasas de aciertos de los clasificadores. En cuanto a las curvas ROC
obtenidas para las características estimadas con diferentes TFD, permitieron mostrar el
comportamiento de la sensibilidad y especificidad del sistema, y cómo varían a medida que
se toman diferentes valores para el umbral de decisión. A lo largo del trabajo se observó que,
en general tuvieron un desempeño variante, en algunos casos la sensibilidad presentaba
porcentajes un poco mayores que los de especificidad, y viceversa; aunque en general la
mayoría de resultados tuvieron una tendencia a tener un balance entre la detección de las
personas con EP y las sanas. Se debe tener en cuenta que, siendo por supuesto importante la
sensibilidad como medida del nivel de detección que tiene el sistema con respecto a la enfer-
medad, en sistemas reales para el diagnóstico automático de enfermedades es importante
tener balanceados tanto la sensibilidad como la especificidad, porque un alto número de
falsos positivos impone una carga mayor al sistema de salud, que puede hacer que el uso de
la herramienta desarrollada no sea viable en la práctica.

Hay que mencionar, que este trabajo está enmarcado en un proyecto de investigación
financiado por Colciencias y la universidad de Antioquia, con participación de diferentes pro-
fesionales del área de la salud, como médicos neurólogos y neurocientíficos, con quienes se
discuten regularmente los resultados. Es importante resaltar que la detección de la EP es una
tarea que involucra una gran cantidad de aspectos relacionados con el cuerpo entero y sólo
uno de ellos está asociado con la voz, de esta manera, los porcentajes de acierto obtenidos a
partir de información extraída únicamente de la señal de voz son muy considerables. Por lo
que, aportar en el diagnóstico de los pacientes con Parkinson, es una tarea compleja desde el
punto de vista clínico y que regularmente se puede hacer cuando el estado de enfermedad
del paciente es muy avanzado, por lo tanto, cualquier esfuerzo que permita la consecución
de un sistema de apoyo al diagnóstico y al seguimiento del tratamiento es bien valorado por
los médicos especialistas.

Como trabajo futuro, se plantea encontrar métodos que sean capaces de implementar
las metodologías basadas en técnicas TF, especialmente para la distribución CWD, sin la
necesidad de remuestrear la voz, o dado el caso, remuestrearla a una frecuencia no muy baja
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con respecto a la original. Ya que, si se pudieran procesar las TFD con su frecuencia original
se estaría incluyendo la información de alta frecuencia, que como se evidenció con la WPT,
también contiene información relevante en el problema de detección de la EP. Esto podría
hacerse por medio de la implementación de algoritmos mejorados de las TFD o incluso
mediante programación paralela.



Apéndice I

Técnicas de extracción de
características

I.a. Análisis de componentes principales (PCA)

PCA es una técnica estadística cuyo propósito es condensar la información de un gran con-
junto de variables correlacionadas, en otro conjunto con menos variables “las componentes
principales”, reteniendo tanto como sea posible la variación presente en el conjunto inicial
de datos, es decir, busca las direcciones en el espacio original que tienen mayor variación.
El procedimiento utilizado es el propuesto en [176] y [163]. Tomando τx = {x1, . . . , xl }, como
un conjunto de vectores de entrenamiento de entrada n−dimensional en el espacio Rn . El
conjunto de vectores τz = {z1, . . . , zl } es una representación de más baja dimensionalidad que
el conjunto de entrada τx , con m−dimensional en el espacio Rm [176]. Los vectores τz son
obtenidos mediante la proyección ortonormal lineal.

z =W T x +b, (I.1)

Donde la matriz W [n ×m] y el vector b[m ×1], son parámetros de la proyección. El vector
reconstruido τx̃ = {x̃1, . . . , x̃l }, es computado por la proyección posterior lineal. Derivado de
obtener la inversa de la ecuación I.1, se obtiene la ecuación I.2

x̃ =W (z −b), (I.2)

La reconstrucción del error cuadrático medio es una función de los parámetros de la
proyección lineal de las ecuaciones I.1 y I.2:

εMS(W,b) = 1

l

l∑
i=1

‖xi − x̃i‖2 , (I.3)

El Análisis PCA es la proyección ortonormal lineal de las ecuaciones I.1 y I.2, que permite
la mínima reconstrucción del error cuadrático medio I.3, para los datos de entrenamiento τx .
Los parámetros (W,b), de la proyección lineal son la solución del problema de optimización,
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ecuación I.4

(W,b) = ar g mi nεMS(W ′,b′), (I.4)

W ′,b′

Sujeto a la ecuación I.5:

〈
wi ·w j

〉= δ(i , j ), ∀i , j (I.5)

Donde wi , i = 1, . . . ,m, son vectores columna de la matriz W = [w1, . . . , wm], que contiene
los m vectores propios de la muestra en la matriz de covarianza, la cual contiene los mayores
valores propios. El vector b es igual a W Tµ, donde µ es la media de la muestra de los datos
de entrenamiento [176]. Al final se logra una transformación lineal, que proyecta los datos
en las máximas direcciones de varianza, buscando reunir la mayor cantidad de información
posible del fenómeno de interés [176], [163].

El mérito de PCA está en que las variables extraídas tienen la mínima correlación a lo
largo de los ejes principales. Sin embargo, existen algunos defectos que se encuentran en
PCA. Primero, como se menciona en [177], PCA es un método sensitivo a la escala, es decir,
las componentes principales pueden ser dominadas por elementos con grandes varianzas.
Otro problema que presenta PCA es que las direcciones de máxima varianza no son necesa-
riamente las direcciones de máxima discriminación dado que no utiliza la información de
etiquetado de las clases.

I.b. Análisis discriminante lineal (LDA)

LDA es una técnica que busca la máxima relación entre la dispersión entre−clases y la
dispersión intra−clases, proyectando las muestras de las clases de un espacio−dimensional
dentro de una linea. Al tomar τ(X Y ) = {

(x1, y1), . . . , (xl , yl )
}
, xi ε Rn , y ε Y = {1,2, . . . ,c}, son

etiquetados como un conjunto de vectores de entrenamiento. Dentro de la clase S −W y
entre la clase S −B , las matrices de dispersión se describen mediante las ecuaciones I.6 y I.7:

SW = ∑
yεY

Sy , Sy =
∑

iεI y
(xi −µi )(xi −µi )T , (I.6)

SB = ∑
yεY

(µy −µ)(µy −µ)T , (I.7)

Donde µ es el vector total de media y µy es el vector de medias de clase, y ε Y están
definidos en las ecuaciones I.8 y I.9.

µ= 1

l

l∑
i=1

xi , (I.8)
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µ= 1∣∣Iy
∣∣ ∑

iεi y
xi , yεY , (I.9)

El éxito de la técnica LDA es entrenar los datos de proyección lineal, z =W T x. Tales que el
criterio de separación de clases está definido en la siguiente ecuación, el cual es maximizado.

F (W ) = det (S̃B )

det (S̃W )
= det (SB )

det (SW )

S̃B esta entre las clases, mientras que S̃W está contenido en las clases, de la matriz de disper-
sión de la proyección de los datos, lo cual es similarmente definido en las anteriores técnicas
de selección [176], [163].
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