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Resumen

El objetivo de este trabajo es estudiar la cuantificacion de la calidad acustica de la voz mediante méto-
dos automdticos, tanto en voz hablada como en canto, con el fin de evaluar la mejoria en la calidad de
la voz después de un tratamiento experimental especifico. Para ello, se dispone de un dataset limitado
de grabaciones de voces habladas y de canto, tanto de antes del experimento como de después, junto
con una serie de etiquetas de valoraciones subjetivas proporcionadas por expertos.

Después de estudiar varios métodos relacionados con el Acoustic Voice Quality Index, que es una
métrica estandarizada para medir la calidad de una voz, el estudio se centra en métricas que cuanti-
fican la presencia de armonicos y la calidad de vibratos. Los resultados del estudio indican que las
valoraciones subjetivas de los expertos no se pueden modelar mediante técnicas autométicas, posible-
mente debido a la gran variedad en etiquetas y el nimero bajo de grabaciones. Tampoco se observa
una mejoria en la calidad de la voz después del experimento segtin las métricas estudiadas.

Palabras clave: Analisis acustico de la voz, AVQI, calidad de la voz, HNR, vibrato.

Abstract

The aim of this work is to study the quantification of the acoustic quality of the voice by means
of automatic methods, both in spoken and singing voice, in order to evaluate the improvement in the
acoustic quality of the voice after a specific experimental treatment. For this purpose, a limited dataset
of spoken and singing voice recordings is available, both before the experiment and after, along with
a series of subjective rating labels provided by experts.

After studying various methods related to the Acoustic Voice Quality Index, which is a standardized
metric for measuring voice quality, the study focuses on metrics that quantify he presence of harmo-
nics and the quality of vibrates. The results of the study indicate that the subjective ratings of the
experts cannot be modeled by automatic techniques, possibly due to the large variety in labels and
the low number of recordings. There is also no improvement in voice quality after the experiment
according to the metrics studied.

Keywords: Acoustic voice analysis, AVQI, voice quality, HNR, vibrato.
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1. Introduccion

En el mundo médico los tratamientos de la voz estdn en constante evolucion e innovacion. Un ejemplo
de innovacién en este campo seria un estudio experimental que busca mejorar la elasticidad de las
cuerdas vocales mediante una experiencia de realidad virtual inmersiva [1], estudio del cual se han
obtenido los datos para realizar este trabajo. Esta constante evolucién genera la necesidad buscar
métodos que cuantifiquen de forma objetiva la mejoria en la calidad de la voz. De esta necesidad nace
el presente Trabajo de Fin de Mdster que es una colaboracion con el Centro de Foniatria y Logopedia
de Santander.

El objetivo de este trabajo es estudiar la cuantificacion de la calidad de la voz para poder aplicar
métodos de Machine Learning que clasifiquen automéaticamente las voces segun su calidad.

Para realizar esta tarea se cuenta con unas grabaciones de voz de unas personas que han sido sometidas
a un experimento de realidad virtual que tenia la finalidad de disminuir la rigidez y eutonia vocal.
Para cada sujeto se cuenta con grabaciones de su voz antes y después del experimento. Se observaron
cambios en la percepcion de los sujetos: aumento de la sensacién de flexibilidad vocal, el aumento
de la sensacion de resonancia (la diferencia mds notable) y la ganancia de una voz maés artistica, mas
redonda, con mas armonicos.

En este trabajo se estudia si esa mejora de sensaciones de las personas al ser sometidas al experimento
va acompafiada de un aumento de la calidad de la voz y en caso afirmativo, obtener los indicadores
objetivos que lo avalen.

Con este fin, se debe encontrar una medida o un conjunto de pardmetros que indiquen de forma obje-
tiva la calidad de la voz. Para poder encontrar estos indicadores, se ha llevado a cabo el denominado
andlisis acustico de la voz que es un método objetivo de evaluacién de la voz que se utiliza con fines
terapéuticos. Una ventaja de este método es que es un método no invasivo, es decir, que no hay nin-
guna forma de daiiar la integridad fisica del paciente. Para llevar a cabo el anélisis de la voz se toman
sefnales acusticas de voz hablada o cantada y sefiales de vocal sostenida. Las voces se graban con
micréfonos profesionales para conseguir unas condiciones que permitan efectuar un anélisis objetivo
de la voz. Posteriormente, las grabaciones se tratan con programas especializados en el tratamiento
de senales [2].

En la grabacion de las voces es muy importante evitar el ruido ambiental para que no se alteren los
resultados. Ademas, se tiene en cuenta que la fonacion de una persona puede variar de unos momento
a otros, pero esta variacion es aceptable siempre y cuando se mantenga dentro de ciertos limites. Dos
grabaciones de voz de un mismo sujeto en las mismas condiciones deberian ser lo suficientemente
similares como para poder confiar en ellas [3].

Adicionalmente, se considera interesante realizar este andlisis objetivo porque podria servir para com-
pletar otros métodos como el diagndstico perceptual de la voz o la exploracién laringoestroboscopica.
El diagnéstico perceptual es un método subjetivo en el que un especialista puntda la voz aplicando
escala. Una fuente de subjetividad de este método seria la experiencia del especialista en la escucha
de voces con distintos desérdenes. Un ejemplo de escala es la de GRBAS en la que se puntian 5
pardmetros para evaluar la calidad de la voces: grade indica el grado de afectacion general y global
de la voz; roughhness refleja el grado de ronquera; breathiness muestra el grado de voz soplada que
ocurre cuando se pierde aire a través de las cuerdas vocales, asthenics indica el grado de fatiga de la
voz y strain refleja el grado de tensioén o dureza de la voz [4, 5]. Por otro lado, la exploracién larin-
goestroboscopica es aquella en la cual el médico visualiza las cuerdas vocales en movimiento y evaliia
su funcionamiento. Las cuerdas vocales vibran a una velocidad que no puede ser percibida por el ojo
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humano, por lo que se hace uso de luz estroboscépica que ilumina las cuerdas vocales con breves
destellos de luz a una frecuencia similar a la de vibracién de las cuerdas vocales. Las cuerdas vocales
se graban vibrando y se valora el cierre glético, la periodicidad de los ciclos vocales o la simetria de
las cuerdas vocales.

Para solventar los problemas de subjetividad y poder complementar los métodos explicados, se pro-
pone el andlisis acustico de la voz. Es un método objetivo cuyo resultado permanece inalterado para
una misma muestra de voz debido a que el resultado se obtiene a partir de una serie de pardmetros
obtenidos por un algoritmo, en vez de depender de la percepcidn que pueda tener el especialista de la
(VA

Para el andlisis acustico existen muchos programas. En este trabajo se ha utilizado un programa que
se llama Praat. Praat es un programa de distribucién libre que se suele utilizar para el anélisis acustico
en el &mbito médico cuyos resultados presentan alta fiabilidad [6]. Para utilizar Praat se ha hecho uso
de una libreria de Python llamada Parselmouth. Parselmouth es capaz de acceder al c6digo interno de
Praat, es decir, que los algoritmos y salidas son iguales que en Praat [7].

En lo tocante a la ciencia de datos, existe una amplia literatura en los métodos de Machine Learning
aplicados a grabaciones de voz. La gran mayoria se centra en los siguientes campos:

1. El reconocimiento de voz para el entendimiento del habla. Por ejemplo, en el articulo [8] se da
una vision general de los métodos end to end en el campo del reconocimiento automdtico de la
voz. Dentro de estos métodos se encuentran el encoder-decoder basado en mecanismos de atencion
que hacen uso, por ejemplo, de Transformers o las Redes Neuronales Recurrentes transductoras
(RNN-t).

2. La identificacion de una persona a partir de su voz. En particular, en 2021 se entrenaron distintos
métodos de aprendizaje automatico para la deteccion de impostores mediante el habla. Los métodos
que mejores resultados dieron fueron el random forest y el clasifficador Naive Bayes [9].

3. La sintesis de voz para generar audio a partir de texto escrito. Por ejemplo, en 2017 se propuso un
sistema de Deep Learning para sintetizar voz a partir de texto en tiempo real [10].

A pesar del avance que esta ocurriendo en este campo, la literatura acerca de la cuantificacién de la
calidad de la voz con métodos automdticos es muy escasa. En la mayoria de articulos encontrados
en la literatura que tratan la calidad de la voz hacen uso de métricas cldsicas que han sido disefadas
como la HNR, el jitter o el shimmer para analizar la calidad de la voz (véase Seccion 3.2. indice
de Calidad Actstica de la Voz). En cambio, en escasos trabajos se mencionan las caracteristicas
aprendidas por métodos de Machine Learning debido a la escasez de trabajos en los que se aplican
estos métodos.

A continuacién se mencionan algunos articulos sobre la deteccidon de patologias de la voz mediante
métodos de ML, las cuales estdn directamente relacionadas con la calidad de esta. En 2017 se lle-
v a cabo una investigacion preliminar para la deteccién de patologias de la voz haciendo uso de
Redes Neuronales Profundas (DNN) en las cuales se combinaban capas convolucionales con capas
Long-Short-Term-Memory (LSTM) sobre las sefiales de audio en crudo [11]. Se obtuvieron resul-
tados prometedores porque eran comparables a otros estudios que utilizaron otras metodologias. En
2020 se llevo a cabo una comparacion de 45 estudios que realizaba una deteccion de patologias sobre
datos de audio en el que se concluy6 que el Support Vector Machine (SVM) es el algoritmo més
utilizado para la deteccion de trastornos de la voz y que los investigadores se suelen centrar mds en
técnicas supervisadas que en técnicas no supervisadas [12]. Por otro lado, se utilizan Redes Neuro-
nales Convolucionales (CNN) como la que se propuso en un estudio que lograba una alta precision
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en la deteccion de patologias en la voz [13]. En 2021 se propuso una Red Neuronal Recurrente que
utilizaba como caracteristicas el tono, el centroide espectral, el flujo espectral y la energia, entre otras,
con la que se obtenian unos resultados muy parecidos a la CNN del anterior articulo [14]. Por otro
lado, cabe sefalar un articulo [15] en el que se basa en una métrica llamada Mean Opinion Score
(MOS) que se utilizaba inicialmente para medir la calidad de las llamadas tradicionales de voz y ac-
tualmente se aplica a las llamadas a través de internet. Esta métrica se basa en puntuaciones subjetivas
de personas, comprendidas en una escala del 1 al 5. En este articulo se utilizan CNN para predecir la
calidad de las llamadas segtin esta métrica.

En este trabajo, no se ha podido finalmente aplicar estos métodos porque en primer lugar, en muchos
casos el codigo utilizado no se ha publicado y en segundo lugar y mds importante, el dataset con
el que se cuenta es demasiado pequefio como para entrenar por ejemplo una CNN, ademas de que
las etiquetas con las que se cuenta eran demasiado diversas (véase Seccion 3.1. Descripcién de los
datos)

2. Teoria de la voz

La teoria que mejor explica la produccion de la voz es la mioelastica-aerodinamica. Segun esta teoria,
dos mecanismos diferentes operan para la fonacién. Por un lado, la elasticidad de los musculos, los
ligamentos y la mucosa y por otro lado, los fendmenos aerodindmicos en los que interviene la presion
subglética, que es una fuerza que separa las cuerdas vocales, y la velocidad de flujo, que genera una
presion negativa entre las cuerdas vocales provocando su unién.

La voz se produce en la respiracion. Esta consiste en la inspiracion, fase en la que los pulmones
se llenan de aire y en la espiracion, fase en la que el aire se expulsa de manera controlada. En la
respiracion las cuerdas vocales se encuentran abiertas (figura 2), pero cuando se produce una fonacién
estas se cierran inconscientemente y comienza el ciclo vibratorio. Esto hace que la presion subglética
(la presion bajo la glotis) aumente y provoque la separacion de las cuerdas vocales. En este punto,
la elasticidad actida invirtiendo el sentido del desplazamiento hasta recuperar la posicion inicial: se
reduce el espacio de las cuerdas vocales, aumenta progresivamente la presion subgldtica y aumenta
la velocidad del aire que provoca, segun el principio de Bernoulli, la disminucién de la presion entre
las cuerdas vocales. Esta disminucion de la presion conduce a la oclusién completa de las cuerdas
vocales, dando lugar al comienzo de un nuevo ciclo vocal. El numero de repeticiones por segundo
de este ciclo corresponde a la frecuencia fundamental o tono. El sonido de la voz de cada persona
depende de la forma y tamafio de las cuerdas vocales y de las cavidades resonantes (garganta nariz y
boca), ademas de la velocidad de vibracién de las cuerdas vocales [16, 17].

La voz es un sonido y como tal, se propaga en forma de ondas mecdnicas longitudinales producidas
por la vibracién de un cuerpo que se transmiten a través de un medio eldstico como el aire. El sonido
se puede propagar tinicamente por medios materiales cuyas moléculas puedan vibrar. En el caso de la
voz, las vibraciones llegan al oido y son transmitidas al cerebro donde se interpretan.

Cuando un cuerpo vibra, normalmente lo hace a varias frecuencias y en consecuencia, la onda de
sonido que produce se transmite también a varias frecuencias. La mayoria de los sonidos de la natura-
leza estdn constituidos por la combinacion de multiples ondas de distintas frecuencias. La frecuencia
mas baja se denomina fundamental y corresponde al primer arménico. El resto de frecuencias son
multiplos enteros de esta y corresponden a los demds arménicos.

Los sonidos en la realidad estdn compuestos, tanto por arménicos, como por no armoénicos. Los so-
nidos puramente armonicos son periddicos, es decir, que la forma de onda se repite pasado cierto
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Epiglotis Cuerdas vocales

Glotis

Traquea Cartilago

Figura 2: Ilustracion de las cuerdas vocales abiertas. Autor: Alan Hoofring.

tiempo 7.

Una fonacion sostenida de una vocal es un sonido aproximadamente periddico, y este tipo de sonidos
son la base de varias de las pruebas en el andlisis actstico de la voz. Por otro lado, una frase hablada
es un sonido complejo cuyas caracteristicas cambian rdpidamente en el tiempo y en su totalidad es
un sonido aperiddico. Estos hechos se pueden observar en los siguientes oscilogramas. La figura 3
representa la variacion de la presion del sonido en funcién del tiempo para una muestra de voz habla
continua. Como se puede ver, hay espacios en blanco correspondientes a los silencios. La figura 4

representa lo mismo para una muestra de vocal sostenida en la cual no se ven espacios en blanco
porque no hay silencios.

Para poder apreciar la periodicidad de la fonacién de vocal sostenida, se han representado las figuras
6 y 8 para ventanas de tiempo menores. Se han representado, para las mismas ventanas de tiempo, las
graficas correspondientes a la muestra de voz de habla continua. Estas se representan en las figuras 5
y 7. Se aprecia como para el habla continua no se tiene una onda periddica.

0.6
0.75 04
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0.2
- 0.25 he]
E E oo
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3 5 0.2
-0.25
0.4
-0.50
-0.6
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tiempo [s] tiempo [s]

Figura 3: Oscilograma de una muestra de voz ~ Figura 4: Oscilograma de una muestra de voz
de habla continua. de “a” sostenida.
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Figura 5: Ventana de 0.3 segundos del oscilo- ~ Figura 6: Ventana de 0.3 segundos del oscilo-
grama de la figura 3. grama de la figura 4.
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Figura 7: Ventana de 0.04 segundos del osci-  Figura 8: Ventana de 0.04 segundos del osci-
lograma de la figura 3. lograma de la figura 4.

En este trabajo se han estudiado grabaciones de voces cantadas. En algunas de ellas, los cantantes
hacen vibrato que es un recurso que utilizan para aportar belleza a la voz. Este método consiste en
una modulacién periddica sinusoidal de la frecuencia fundamental de fonacién. Ademds de la mo-
dulacién de la frecuencia fundamental, paralelamente varian las frecuencias de los demds armoénicos

[18, 19].

3. Materiales y Metodologia

3.1. Descripcion de los datos

Para llevar a cabo este trabajo, se cuenta con dos muestras de datos. Estas muestras contienen graba-
ciones de voz de varios sujetos que han sido sometidos a un experimento de realidad virtual que tenia
la finalidad de buscar la viabilidad de reducir o eliminar la rigidez del sistema fonatorio [1].



Julia Fabrega Torrano 3 MATERIALES Y METODOLOGIA

El experimento consistié en una serie de fases. En primer lugar se grababa a la persona cantando un
fragmento y realizaba un cuestionario para conocer su percepcion sobre ciertos pardmetros: rigidez,
esfuerzo vocal, volumen, potencia, proyeccidn, resonancia, afinacién, limpieza, vibrato y nasalidad.
Posteriormente, la persona cantaba otro fragmento diferente en posicién normal, después sobre una
plataforma inestable y finalmente combinando la plataforma inestable con realidad virtual que simula-
ba una montafia rusa. Finalmente, se volvia a grabar el mismo fragmento del principio y se realizaba el
mismo cuestionario sobre la percepcion. De esta forma, se tenia una grabacién del mismo fragmento
antes y después de haber sido sometido a realidad virtual.

Las grabaciones se llevaron a cabo en la sala de grabacion de Estudio Ovni localizado en Asturias,
con un micréfono AudioTechnica A4033 y con el programa de grabacién Pro Tools. Estdn guardadas
en formato .wav.

Como se ha mencionado, para realizar este estudio se cuenta con dos muestras de datos. Una de
ellas contiene voces de 34 sujetos (20 mujeres y 14 hombres). Para cada sujeto se tienen 2 audios
grabados antes del experimento, uno de ellos de vocal sostenida y otro de habla continua y 2 audios
grabados después del experimento, también de vocal sostenida y de habla continua. Los audios de
vocal sostenida corresponden a la letra “a” y los audios de habla continua son tanto de voz cantada (31
audios), como hablada (3 audios). En los audios de habla continua, cada persona dice la misma oracién
o canta el mismo fragmento de cancidn en las grabaciones anteriores y posteriores al experimento. En
la tabla 1 se muestra una clasificacion de los audios de habla continua. También se indica si el audio

cantado corresponde a canto gutural porque resulta de interés para el analisis.

sexo / tipo | Hablado | Cantado

Mujer 1,3,10 | 2,4,5,6,8, 12, 14, 16, 18, 19, 20, 22, 23, 25, 27, 28, 30 (gutural)

Hombre 7,9, 11,13, 15, 17, 21, 24, 26, 29 (gutural), 31 (gutural), 32 (gutural), 33, 34

Tabla 1: Clasificacion de los audios de habla continua, identificados con un nimero, correspondientes
a la primera muestra de audios. Se clasifican en funcién del sexo de la persona y del tipo de audio,
seglin es cantado o hablado.

Para la mayoria de las grabaciones de habla continua se dispone de un documento con una serie de
etiquetas que incluyen la valoracion subjetiva de una experto. Se han recogido en la tabla 2. Como se
puede ver, existe una gran cantidad de etiquetas diferentes que hace que dificilmente sean utilizadas
para poder generar una modelo de Machine Learning. Ademas, son etiquetas comparativas en el senti-
do de que utilizan términos como “mds” o “mejor” que indican un cambio con respecto a la situacién
anterior al experimento, pero no indican algo objetivo y bien definido que hubiera sido valorado sin
conocer la grabacién anterior. Ademds cada etiqueta solamente se refiere a un fragmento concreto de
la grabacion y no a toda en su conjunto.

Archivo Etiquetas Pre Etiquetas post
4 voz forzada Voz con mejor cierre
5 sonido mas apretado y algo forzado Voz mas agil

10



Julia Fabrega Torrano

3 MATERIALES Y METODOLOGIA

Archivo Etiquetas Pre Etiquetas post
6 afinacion imprecisa mejor afinado y voz mds segura
7 voz mas apretada, mas inestable Voz més firme
9 sonido mds apretado y descontrolado sonido mds libre, mejor control en el
sonido rajado y mejor definido
11 sonido algo apretado, forzado, sonido mas libre, mads ligero,
no define bien la nota afinacion mas precisa
12 Voz algo inestable y algo aireada Voz mas segura, mas precisa,
mejor cierre glético
13 Voz inestable, golpes de aire, Voz mejor controlada, mejor
algo empujada cierre glético y menos esfuerzo
14 voz inestable, poco precisa mejor estabilidad, afinacion y control
17 sonido pequefio, inestable sonido con mds cuerpo, mas
presencia y mas preciso.
18 voz pequeiia, timida, con ruido sonido con mds cuerpo, mas proyectado,
mads preciso, libre y limpio
19 voz mas inestable, vibrato voz mds estable, con mas cuerpo
algo descontrolado y menos vibrato no controlado
20 voz inestable, no proyectada voz més grande, mds precisa,
con mas cuerpo
22 VOZz suave, insegura mejor cierre glético, méds descontrolada
23 voz mds pequefia, mejor controlada voz mds grade y mds descontrolada
24 voz inestable, vibrato incontrolado, voz mas aireada, menos controlada
mejor cierre
26 voz fuerte, descontrolada, peor afinada  voz mds precisa, mas controlada
27 afinacién menos precisa, voz con VOZ con mds cuerpo, mayor
menos cuerpo seguridad y mejor afinacion
28 voz mds inestable, menos flexible vOz mds segura, mds precisa y
con mas cuerpo
30 sonido gutural peor definido sonido gutural mejor definido,
sonido mas redondo
31 rajado mads inestable, posiciones sonido mejor definido, voz mads flexible
menos definidas
32 colocacion y rajado menos precisos, rajado més preciso, mejor ejecutado,
sonido mads inestable mas libre
33 voz rigida, sonido algo cerrado cerrado sonido més abierto, sonido
mds grande y flexible
34 sonido mds apretado, mas rigido, sonido mds grande, voz mds flexible

mas pequefio

y mayor precision en afinacion

Tabla 2: Etiquetas dadas por un experto sobre las voces de habla continua grabadas antes y
después del experimento. Estdn identificadas con un ndmero.

La otra muestra cuenta con grabaciones de 3 mujeres que cantan haciendo vibrato. Para cada mujer
se tiene un audio cantado antes del experimento y otro después de este. Para estas grabaciones no se

dispone de etiquetas.
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3.2. Indice de Calidad Aciistica de la Voz

El Indice de Calidad Actstica de la Voz, en inglés Acoustic Voice Quality Index (AVQI) es una
medida que se desarroll6 para superar la validez limitada que tenia utilizar un solo pardmetro para
cuantificar la calidad general de la voz [20]. Es una medida basada en seis pardmetros acusticos que
sirven para cuantificar la calidad general de la voz, siendo el pico cepstral de mayor prominencia en
el cepstrum suavizado (CPPS), el principal pardmetro.

En la literatura cientifica hay varios estudios que usan esta métrica para cuantificar la calidad de
las voces. Por ejemplo, en 2019 se publicé un estudio [21] en el que se dividieron las muestras de
voz en dos grupos, la primera sin disfonia y la segunda con ligera disfonia. Para clasificar las voces
intervinieron tres oyentes y se utilizé el primer pardmetro de la escala de GRBAS, es decir, G que
indicaba el grado de afectacion general de la voz ( G = 0: normal o ausencia de ronquera, G = 1:
voz ligeramente ronca, G = 2: moderadamente ronca, G = 3: severamente ronca). Solamente eran
determinadas como normofénicas aquellas voces que obtenian una puntuacién undnime de los tres
oyentes de G = 0 que indicaba ausencia de ronquera. El otro grupo se dividi6 en tres subgrupos segin
el nivel de disfonia en funcién del nimero de oyentes que puntuaron con G = 1 (1 = mayoria de
normofonia, 2 = mayoria de ligera disfonia, 3 = undnime disfonia leve).

En este estudio se utilizé la version v.02.06 del AVQI para evaluar las voces [20]. No se encontraron
efectos significativos debidos al género, lo que parece sugerir que las diferencias anatémicas vocales
entre hombres y mujeres no afectan al AVQI. Por otro lado, a pesar de obtener valores mayores
de AVQI para aquellos sujetos sin disfonia, esta diferencia no era suficientemente significativa para
diferenciar el grupo de voces normofénicas del grupo de voces ligeramente disfénicas. Se encontr6
solamente una diferencia significativa para el AVQI entre el grupo con G =0 y el segundo subgrupo,
es decir, el grupo para el cual 2 oyentes habian votado con G = 1 para esas voces. Se concluia que era
necesaria una muestra mayor de voces para tener un mayor poder estadistico y ademds implementar
en un futura la version novedosa de AVQI (v.03.01).

En este trabajo se ha calculado el AVQI por un lado con la versién 02.06 que corresponde a la ecuacion
1 y la versién 03.01 [22] indicada en la ecuacion 2. Estas ecuaciones se han obtenido mediante un
proceso iterativo de regresiones lineales multiples para obtener un modelo que representara la mejor
combinacién de los predictores acusticos [20].

AVQI =[(3,295 — (0,111 - CPPS) — (0,073 - HNR) — (0,213 - Shim)

1
+ (2,789 - shdB) — (0,032 - slope) + (0,077 - tilt)) - 2,208] + 1,797 2

AVQI, =(4,152 — (0,177 - CPPS) — (0,006 - HNR) — (0,037 - Shim) .
+ (0,941 - shdB) + (0,01 - slope) + (0,093 - tilt)) - 2,8902

Los estudios de la literatura se han llevado a cabo para grabaciones de voces habladas y de vocal sos-
tenida. En este trabajo se cuenta con grabaciones se vocal sostenida, pero se cuenta con grabaciones
de voces cantadas en su mayoria (se tienen solo 3 grabaciones de voz hablada). Por lo que se va a
estudiar si se obtienen los resultados validos con este tipo de grabaciones.

A continuacion, se explican las variables obtenidas por Parselmouth que se utilizan para calcular el
AVQI, ademas de otras que también han sido obtenidos para su posterior anélisis.
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Perturbacion de la frecuencia

La perturbacién de la frecuencia o jitter se define como los cambios abruptos y rdpidos en periodos
adyacentes de la frecuencia fundamental de la onda, es decir, es la perturbacion de la frecuencia a
corto plazo [23]. Una forma de expresar el jitter es el jitter medio absoluto o jitta que se calcula como
el promedio de las diferencias en duracion de periodos consecutivos. Si una fonacién consta de N
periodos, el jitta se calcula de la siguiente forma:

N-1

g 1
Jitta = N_1 Z

i=1

T — Tiun

3)

donde 7; es la duracion del i-ésimo periodo y 7;,; la duracién del ¢ + 1-ésimo periodo. Esta medida
se expresa en microsegundos.

El jitter (local) representa el promedio de la diferencia absoluta entre dos periodos consecutivos
dividido por el periodo promedio [24]. La ecuacidn para obtenerlo es la siguiente:

100 4)

.. Jitta
ittt = N

L3

=1

Por otro lado, el jitter (rap) representa el promedio de la perturbacion [24], es decir, el promedio de
la diferencia absoluta entre un periodo y el promedio del periodo con sus dos vecinos, dividido entre
el promedio del periodo.

N-1

1 i+1
(52

1 — n=i—1
v

Finalmente, el jitter (ppqS) representa el ratio de la perturbacién de de 5 periodos [24], es decir, el
promedio de la diferencia absoluta entre un periodo y el promedio del periodo de los cuatro vecinos
mds cercanos, es decir, dos periodos anteriores y dos periodos posteriores, dividido por el promedio
del periodo. Se calcula de la siguiente forma:

jitter(rap) = -100 5)

1 N—-2
o1

i=1

1 142
(£

n=i—2

jitter(ppgb) = - 100 (6)

Cuanto mayor es el jitter, mayor variabilidad tiene la frecuencia fundamental.
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Perturbacion de la intensidad

La perturbacién de la intensidad o shimmer hace referencia a las variaciones de intensidad entre pe-
riodos consecutivos [23]. Una forma de expresarlo es el shimmer (local) que representa el promedio
de la diferencia absoluta entre las amplitudes de dos periodos consecutivos, dividido por el promedio
de las amplitudes [24]. Para una fonacién consta de N periodos se calcula:

1 N-1

N -1 pa
1 N
N

donde A; es la intensidad del ¢-ésimo periodo y A;,; la intensidad del ¢ 4+ 1-ésimo periodo.

A — A

Shim =

- 100 (7)

Por otro lado, el shimmer (local, dB) representa el promedio del logaritmo en base 10 de la diferencia
entre dos periodos consecutivos [24]:
Aig1
20-1 8
og ( A, ) ’ (8)

Por otro lado, el Shimmer (apq3) representa el cociente de la perturbacién de la amplitud en tres
periodos [24], en otras palabras, el promedio de la diferencia absoluta entre la amplitud de un periodo
y la media de las amplitudes de sus dos vecinos, dividido entre el promedio de la amplitud:

N-1

1

=1

El shdB se expresa en decibelios.

1 N-1 1 i+1
NoT A (5 2 A)’

: — n=1—1
N

Por dltimo, el Shimmer (apqS) representa el ratio de la perturbacién de la amplitud de 5 periodos
[24], en otras palabras, el promedio de la diferencia absoluta entre la amplitud de un periodo y el
promedio de la amplitud de esta y sus cuatro vecinos mds cercanos dividido por el promedio de la
amplitud. La ecuacidn para calcular lo es la siguiente:

(i)

n=i—2

shimer(rap) = - 100 )

N-2

shimmer(apq) = -100 (10)

Cuanto mayor sea el shimmer, mayor variabilidad presenta la intensidad.
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La energia del ruido glético

La relacion ruido a arménico o noise-to-harmonics ratio (NHR) mide la energia total emitida por la
voz y la energia que va contenida en los arménicos [23]. En este trabajo se hace uso de la relacion
inversa llamada relacién armoénico a ruido o harmonics-to-noise-ratio (HNR) debido a que es la
variable que se utiliza para calcular el AVQI.

La energia total £; de un sonido se calcula como la suma de la energia armoénica denotada como FE,
y la energia del ruido denotada como F£,.:

E,=E,+E, (11)

La energia armonica es la suma de las contribuciones de los arménicos a la energia y la energia del
ruido se obtiene como las contribuciones del ruido a la energia . Si la voz no presentase ruido, es
decir, que solamente tuviera los armdnicos, la energia total seria igual a la energia armonica.

La HNR es una medida instantdnea que se puede obtener para distintos instantes de tiempo. Para el
calculo del AVQI se obtiene el promedio de esta medida. La HNR se obtiene como el cociente de la
energia armonica aportada por las frecuencias entre 70 Hz y 4500 Hz y la energia de ruido aportada
por las frecuencias entre 1500 Hz y 4500 Hz. Entonces la HNR queda como:

Ea(70-4500)

HNR = (12)

E (1500 4500)

Cuanto mayor es la HNR, implica que la voz tiene menor ruido y por lo tanto tiene una mayor
calidad.

El pico cepstral de mayor prominenia en el cepstrum suavizado

Una forma de estudiar el sonido es mediante el espectro que se obtiene al aplicar la transformada
rapida de fourier, en inglés Fast Fourier Transform (FFT), a la sefial de sonido, que descompone la
onda en sus frecuencias individuales. En el espectro se representa la frecuencia en el eje horizontal y
la intensidad correspondiente cada frecuencia en el eje vertical, como se puede observar en la figura 9.
Cada sinusoide que compone la onda de sonido esté representada por una linea en el espectro.

Aplicando la transformada inversa de Fourier al logaritmo del espectro se obtiene el cepstrum. El
pico cepstral de mayor prominenia en el cepstrum suavizado (CPPS) es la distancia entre el primer
pico rahménico y el punto de igual frecuencia de la recta de regresion a través del cepstrum suavizado.
Cuanto més periddica es la sefial de voz, es mds armoénica y presenta un pico espectral mds prominente

[5].
Slope

La siguiente variable es el Slope que es la pendiente de la linea de minimos cuadrados de mejor ajuste
que va desde los arménicos mds graves a los agudos.

Tilt

El tilt es el cociente entre energia proporcionada por los armdnicos graves y la energia proporcionada
por los armoénicos agudos.
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Figura 9: Espectro correspondiente a la grabacion de “a” sostenida del sujeto 22 tras el experimento.
Se representa la intensidad en decibelios frente a la frecuencia en hercios.

Tansformacion de los datos para obtener el AVQI

Para poder aplicar el AVQI, se ha hecho uso de muestras de voz, tanto de habla continua, como
de vocal sostenida, debido a la utilidad de combinar ambos tipos de voces. En la mayoria de las
clinicas de voz, se hace uso unicamente de grabaciones de vocal sostenida debido que es mds sencilla
su produccién y tiene menor influencia de las variedades dialectales. Pero se ha comprobado que es
mejor combinar estas grabaciones con las de habla continua porque las grabaciones de vocal sostenida
no representan la voz diaria de la persona [20, 25].

El AVQI se ha obtenido, por un lado, para los audios de vocal sostenida y de habla continua por
separado y, por otro lado, se ha obtenido para una combinacién de ambos, en el que se concatena el
fragmento de 3 segundos de vocal sostenida con el audio de habla continua.

Para obtener el AVQI de las muestras de vocal sostenida, se han extraido los 3 segundos centrales de
los audios correspondientes. Para obtener el AVQI de las muestras de habla continua se han elimi-
nado los segmentos sin voz. Una vez hecho este procesamiento de las muestras, para cada sujeto se
concatenaron los 3 segundos vocal sostenida grabados antes del experimento con la muestra de habla
continua también grabada antes del experimento. Se repitié este procedimiento para las grabaciones
posteriores al experimento. En la figura 10 se muestra un ejemplo del resultado de la concatenacion.
En la gréfica de arriba se muestra el oscilograma que representa la variacion de la presion del sonido
en funcién del tiempo y en la grafica de abajo se muestra el espectrograma que es una representacion
de la frecuencia frente al tiempo. Cada punto del diagrama representa la intensidad de una frecuencia
especifica en un instante temporal, donde los colores mas oscuros representan una mayor intensidad
y los colores mas claros una menor.
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Figura 10: Oscilograma y espectrograma de la muestra de voz concatenada del sujeto 1 anterior al
experimento. El drea de la izquierda corresponde a los 3 segundos de la “a” sostenida. El area de la
derecha corresponde a la grabacion de habla continua sin silencios.

3.3. Distribucion de HNR

La relaciéon armoénico a ruido es una medida que cuantifica la cantidad de ruido en la voz. Es una
medida instantdnea que se calcula durante ciertos intervalos de tiempo. En general suele ser intere-
sante tomar la media de la HNR y el maximo, aunque en este caso se ha estudiado la distribucién de
los valores puntuales que se obtienen de la HNR. Se estudia la distribucién completa porque interesa
conocer si hay mds intervalos de HNR alta para las grabaciones posteriores al experimento, lo cual
indicaria una voz con mayor tasa de arménicos que los expertos describen como una voz con mayor
riqueza de sonido.

En este caso, la HNR se ha medido durante un intervalo de duracién de 0.01 segundos. Para estudiar
la distribucién de HNR se ha hecho uso del algoritmo denominado kernel density estimation (KDE)
que obtiene una gaussiana por punto haciendo uso de todas las muestras. Posteriormente, se suman
todas las gaussianas y se forma una tnica gaussiana.

Un estimador de la densidad es un algoritmo que modela la distribucién de densidad de un conjunto
de datos. Un estimador comin es el histograma. El histograma divide los datos en bins discretos
cuya altura es proporcional al nimero de puntos que cae dentro de cada uno. El histograma se puede
normalizar, de forma que refleje la densidad de probabilidad.

Uno de los problemas que tiene el histograma es que el tamafio del bin y la posicion de estos puede
dar lugar a representaciones que tengan caracteristicas diferentes. Un ejemplo de esto se observa en
la figura 11. Para el mismo conjunto de datos, el histograma de la izquierda muestra una distribucién
bimodal y el histograma de la derecha muestra una distribucién unimodal.
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Figura 11: Dos histogramas normalizados para el mismo conjunto de datos cuya diferencia se encuen-
tra en la posicion de los bins respecto del eje x. El conjunto de datos utilizado es el siguiente: [1.62,
-0.61, -0.53, -1.07, 0.87, -2.3 , 6.74, 4.24, 5.32, 4.75, 6.46, 2.94, 4.68, 4.62, 6.13, 3.9 , 4.83, 4.12,
5.04, 5.58].

El problema de los bins es que no refleja la densidad real de los puntos cercanos. En cambio, si cada
punto aporta una distribucién gaussiana, se obtiene una idea mucho més precisa de la distribucién y el
resultado varia mucho menos en funcidn de las diferencias de muestreo [26]. Esta distribucion es una
KDE cuyo kernel es gaussiano. En la figura 12 se muestran unas distribuciones de este tipo.

Uno de los parametros que hay que ajustar es el ancho de banda que controla la compensacion entre el
sesgo y la varianza. Un ancho de banda pequefio conduce a una distribucién poco suave, es decir, con
alta varianza. Un ejemplo de esta situacion se muestra en la primera grafica de la figura 12. En cambio,
si se escoge un ancho de banda grande, la distribucion de densidad es suave y, en consecuencia, tiene
alto sesgo. Esto se puede observar en la tercera grafica de la misma figura. La gréfica del centro es la
que mejor representa la distribucion de los datos.

08
0.150 0.10
0.6 0.125 0.08
0.100
04 0.06
0.075
0.04
02 0.050
0.025 0.02
00 2 4 6 0.000 ——=7 0 5 10 00— % o0 5 10 1

Figura 12: Graficas de KDE correspondientes a los datos utilizados para representar los histogramas
de la figura 11. Los anchos de banda de las distribuciones de izquierda a derecha son 0.01, 0.5 y 1.

Se ha obtenido la estimacion de densidad de kernel de la HNR para los audios de habla continua
y de vocal sostenida. En cada figura se ha representado la distribucién de la HNR correspondiente
a la grabacién anterior al experimento y la distribucién correspondiente a la grabacion posterior al
experimento para poder hacer una comparacion de ambas.

3.4. Vibratos

Por ultimo, se ha estudiado el vibrato como medida de la calidad de la voz cantada. Para estudiarlo,
se tienen 6 audios correspondientes a 3 mujeres cantando en los cuales hacen vibrato con la voz. Para
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cada mujer corresponden 2 audios, uno pre experimento y otro post experimento. Para estas muestras
de voz continua se extrajeron de nuevo los segmentos sin voz. Se muestra en las figuras 13 y 14 un

ejemplo de cdmo queda el espectrograma de un audio antes y después de extraer los fragmentos sin
sonido.

7500

frecuencia [Hz]

R

tiempo [s]

Figura 13: Espectrograma de la muestra de voz cantada de la mujer 1 anterior al experimento.
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2500
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Figura 14: Mismo espectrograma que el de la figura 13 sin segmentos en los que no hay voz.

Un vibrato perfecto estaria representado en el espectrograma por una sinusoide perfecta de la frecuen-
cia fundamental. En el espectro se veria un gran pico correspondiente a la frecuencia de modulacion y

magnitudes muy bajas para las demds frecuencias. Se conoce que la frecuencia de modulacion suele
estar entre 4 y 8 Hz.

Para obtener una métrica de calidad del vibrato se tiene en cuenta que el vibrato no es perfecto, es
decir, que puede haber ligeros cambios en la frecuencia dominante de la sefial del vibrato.

En el presente documento se propone una métrica para analizar la calidad del vibrato que consiste en
la relacion de la magnitud del pico del espectro (siempre y cuando este entre 4 y 8 Hz) y la suma de
todas las demds amplitudes. Se obtendria algo similar al HNR que mide la tasa de armdnicos frente a

la tasa de ruido en una sefial. Pero aqui no hay arménicos por lo que se compara la amplitud del pico
principal frente a todas las demds componentes.

Cualquier sefial puede descomponerse en un nimero de frecuencias discretas, o un espectro de fre-
cuencias en un rango continuo. Esto se denomina densidad espectral (S(f)) y se representa en el
espectro. De esta forma, la métrica de calidad que se propone para el vibrato es la siguiente:
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calidad, — Sf%s (13)

Donde el numerador S, corresponde a la integral de la densidad espectral para el rango de 4 Hz a 8
Hz:

f=Fmaz
S, - / S(f) df (14)
f

=0

y S; corresponde a la integral sobre todas las frecuencias:

F=8
S, = /f S(f)df (15)

=4

Para obtener un estudio de los vibratos de todos los audios, se cuantifica la métrica para cada seg-
mento de vibrato en todas las grabaciones. Esto requiere etiquetar (manualmente) los tiempos de cada
vibrato. Como alternativa, se parte de las grabaciones enteras en ventanas cortas y se cuantifica el
posible vibrato en cada una de esas ventanas. El tono tiene valores en 0 que corresponden a ausen-
cia de voz. Esos fragmentos no deberian afectar al cdlculo, por lo que se sustituyen por sus valores
interpolados. Es una medida sencilla pero evita tener que hacer un procesado mas detallado.

Para obtener el espectro de una sefial aplicando la FFT esta debe tener media 0. Por lo que se ha
restado la media a cada fragmento y se ha obtenido la FFT como se explica en [19]. Finalmente se
ha obtenido la métrica de evaluacion del vibrato para cada fragmento y se ha representado en un
histograma el conjunto de estas métricas para cada audio.

4. Resultados y discusion

4.1. Analisis exploratorio de los datos

En primer lugar, se ha llevado a cabo un andlisis exploratorio de los datos con el fin de obtener una
idea general de los datos con los que se cuenta.

Para empezar, se ha llevado a cabo la representacion de oscilogramas y espectrogramas con la in-
tencion de ver si visualmente se encuentra alguna diferencia entre los audios pre y post-experimento
para cada paciente. Un ejemplo se muestra en las siguientes figuras que corresponden los audios de
habla continua de uno de los sujetos. En las figuras 15 y 16 se muestran los dos oscilogramas junto
con los valores de HNR y en las figuras 17 y 18 se han representado los dos espectrogramas junto con
la intensidad para los audios de habla continua. Estas mismas graficas se han representado para los
audios de vocal sostenida y se muestran en las figuras 19, 20, 21 y 22.

En el habla continua se hacen silencios al hablar y se emiten distintos sonidos. En los momentos
de silencio la amplitud del oscilograma y la HNR decaen a 0. En estos momentos el espectrograma
muestra tonos mds claros de color y la intensidad decae. En cambio, para la vocal sostenida, la persona
no realiza silencios y pronuncia la misma vocal en todo el audio. Al no haber momentos de silencio,
la amplitud del oscilograma y la HNR no decaen a 0 durante momentos del orden de las décimas
de segundo, como ocurre en el habla continua. En el espectrograma tampoco se producen tonos tan
claros correspondientes a lo silencios y la intensidad se mantiene practicamente constante.
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Por otra parte, se han comparado las gréificas correspondientes a los audios anteriores al experimento
con las gréficas correspondientes a los audios posteriores y aparentemente no se observan diferencias,
tanto para los audios de vocal sostenida como para los de habla continua.
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amplitud
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Figura 15: Oscilograma y HNR para cada instante de tiempo del audio pre-experimento de habla
continua del sujeto 4. Se representan los 5 primeros segundos de audio.
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Figura 16: Oscilograma y HNR para cada instante de tiempo del audio post-experimento de habla
continua del sujeto 4. Se representan los 5 primeros segundos de audio.
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Figura 17: Espectrograma e intensidad del audio pre-experimento de habla continua del sujeto 4. Se
representan los 5 primeros segundos de audio.
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Figura 18: Espectrograma y tono del audio post-experimento de habla continua del sujeto 4. Se repre-
sentan los 5 primeros segundos de audio.
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Figura 19: Oscilograma y HNR para cada instante de tiempo del audio pre-experimento de vocal
sostenida del sujeto 4. Se representan los 3 primeros segundos de audio.
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Figura 20: Oscilograma y HNR para cada instante de tiempo del audio post-experimento de vocal
sostenida del sujeto 4. Se representan los 3 primeros segundos de audio.
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Figura 21: Espectrograma e intensidad del audio pre-experimento de vocal sostenida del sujeto 4. Se
representan los 3 primeros segundos de audio.
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Figura 22: Espectrograma y tono del audio post-experimento de vocal sostenida del sujeto 4. Se
representan los 3 primeros segundos de audio.

Para continuar con la exploracién inicial de los datos, se han calculado los pardmetros clédsicos de
andlisis acustico de la voz descritos en la seccion 3. Materiales y Metodologia, algunos de ellos utili-
zados para el célculo del AVQI, con el objetivo de encontrar algiin pardmetro que permita diferenciar
las voces pre y post-experimento. En las figuras 23 y 46 del apéndice se ha representado en cada

grafica un pardmetro con el valor post-experimento frente al valor pre-experimento, correspondiendo
cada punto a un sujeto.

Si los puntos quedan sobre la linea quiere decir que el parametro tiene el mismo valor pre y post
experimento. Si el punto queda por debajo de la recta significa que tras el experimento el pardmetro
disminuye, en cambio, si queda por encima mejora. Estas grificas se han representado para ver si se
observa una disminucién o aumento general de ciertos pardmetros porque esto significaria que habria
algunos que permiten diferenciar entre una mejor o peor calidad de la voz, teniendo una mejor calidad
asociada a los valores post-experimento y una peor calidad a los valores pre-experimento. Como se

puede observar no hay ningin caso en el que todos o la mayoria de puntos se encuentren por encima
o por debajo de la recta.
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Figura 23: Gréficas en las que se representa cada pardmetro post-experimento frente al pardmetro
pre-experimento para las grabaciones de vocal sostenida, habla continua y la combinacién de ambas.
Cada punto rojo corresponde a un paciente. Las rectas azules tienen pendiente 1 y ordenada en el
origen 0.

Estas graficas también se han creado para las grabaciones de las mujeres que cantan con vibrato. Se
muestran en las figuras 24 y 47 del apéndice. La Unica grafica que muestra unos pardmetros cuyos
valores aumentan o disminuyen para todos los puntos seria la correspondiente al HNR. Al tener
Unicamente 3 puntos, este resultado tiene poco poder estadistico y por tanto podria ser fruto del

azar.
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Figura 24: Gréficas en las que se representa cada pardmetro post-experimento frente al parametro
pre-experimento para las grabaciones de voz de las tres mujeres que cantan con vibrato. Cada punto
rojo corresponde a un paciente. Las rectas azules tienen pendiente 1 y ordenada en el origen 0.

Por otro lado, para la primera muestra de grabaciones, se ha llevado a cabo el andlisis de componentes
principales (PCA) y el t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) que son algoritmos para
la reduccién de la dimensionalidad. Para ello se han utilizado todos los pardmetros (slope, HNR,
CPPS, tilt, jitt, jitter (rap), jitter (ppq5), shim, shdB y shimmer (apql1)). En la figura 25 se observa
la representacion sobre las 2 primeras componentes principales y en la figura 26 se representa t-SNE
para dos componentes. No se observa ningun tipo agrupacion de puntos en funcion de pre y post
experimento.
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Figura 25: Representacion de las 2 primeras
componentes principales obtenidas a partir de
los parametros de las grabaciones de vocal
sostenida, habla continua y la combinacién de
ambas. Cada punto corresponde a un pacien-
te: en azul pre-experimento y en naranja post-
experimento.
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Figura 26: t-SNE a partir de los pardmetros
llevada a cabo para las grabaciones de vocal
sostenida, habla continua y la combinacién de
ambas. Cada punto corresponde a un pacien-
te: en azul pre-experimento y en naranja post-
experimento.

La reduccién de la dimensionalidad también se llevado a cabo para las grabaciones de las mujeres que
cantan con vibrato. Las graficas correspondientes se muestran en las figuras 27 y 28. Al igual que en
las gréficas correspondientes a la primera muestra, no se observa ningun tipo agrupacion de puntos

en funcidn de pre y post experimento.
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Figura 27: Representacion de las 2 primeras
componentes principales obtenidas a partir de
los pardmetros correspondientes a las graba-
ciones de las tres mujeres que cantan con Vi-
brato. En azul los puntos pre-experimento y
en naranja los puntos post-experimento.
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Figura 28: t-SNE a partir de los pardmetros
llevada a cabo a partir de los pardmetros co-
rrespondientes a las grabaciones de las tres
mujeres que cantan con vibrato. En azul los
puntos pre-experimento y en naranja los pun-
tos post-experimento.

Finalmente, se ha utilizado como clasificador un arbol de decision para clasificar cada audio en uno
de los dos grupos: antes del experimento o después de este. La profundidad profundidad méaxima de
los arboles es de 2 para que sea un modelo sencillo. Se ha obtenido un accuracy para el test de 0.39,
resultado que indica la mala capacidad de predecir. También se ha empleado un Random Forest cuyos
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arboles tienen una profundidad méxima de 2. Con este clasificador se ha obtenido una accuracy de
0.48 para el test, por lo que se podria decir que la clasificacion que realiza el modelo es aleatoria.

4.2. Indice de Calidad Acustica de la Voz

Para analizar la utilidad del AVQI como métrica que sirva para clasificar la voz, este se ha calculado
para los tres casos que se han mencionado en el apartado de metodologia: vocal sostenida, habla
continua y combinacién de ambas. Posteriormente, se ha representado para cada paciente los valores
correspondientes al audio posterior al experimento frente a los valores correspondientes al audio
anterior al experimento. En la figura 29 se muestran las graficas correspondientes a la primera muestra
de datos.

Aligual que en la exploracidn inicial de los datos en la cual se buscaba algtin pardmetro que permitiera
clasificar la voz, tampoco se observa ninguna grafica en la que todos o la mayoria de puntos se
encuentren por encima o por debajo de la recta. Esto ocurre tanto como para la primera muestra de
voces, como para la muestra de las mujeres que cantan con vibrato, como se observa en la figura
30.
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Figura 29: Gréficas en las que se representa el AVQI post-experimento frente al AVQI pre-
experimento para las grabaciones de vocal sostenida, habla continua y la combinacién de ambas.
AVQI_1 corresponde a la ecuacién 1 y AVQI 2 corresponde a la ecuacion 2. Cada punto rojo corres-
ponde a un paciente. Las rectas azules tienen pendiente 1 y ordenada en el origen 0.
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Figura 30: Gréficas en las que se representa el AVQI post-experimento frente AVQI pre-experimento
para grabaciones de voz de las tres mujeres que cantan con vibrato. AVQI_1 corresponde a la ecuacién
1 y AVQI 2 corresponde a la ecuacién 2. Las rectas azules tienen pendiente 1 y ordenada en el origen
0.

4.3. Distribucion de HNR

A continuacién se muestran los resultados correspondientes a la representacion de la distribucion de
la HNR.

Cuanto mads a la derecha se encuentra la distribucion, la proporcién de armoénicos frente a ruido es
mayor que si la distribucion se encuentra mds hacia la izquierda. Se espera que las voces grabadas
posteriormente al experimento para mejorar la calidad de la voz, tengan una distribucién hacia la
derecha o que la cola derecha de la distribucion se encuentre por encima de la cola derecha de la
distribucién pre experimento y que la cola izquierda de la distribucion post experimento se encuentre
por debajo de la cola izquierda de la distribuciéon pre experimento. Esto se puede observar en la
figura 31 donde la cola derecha de la distribucién post experimento (de color rojo) se encuentra por
encima de la cola derecha de la distribucion pre experimento (de color azul) y la cola izquierda post
experimento se encuentra por debajo de la cola izquierda pre experimento. Ademads la distribucion
post-experimento se encuentra desplazada hacia la derecha.

En la mayoria de los casos de habla continua, se obtiene una distribucién similar para las grabaciones
pre y post experimento, como se puede observar en la figura 32. En consecuencia, esta distribucién
no permite discernir entre una voz que ha sido sometida a experimento y otra que no.

En cambio para los audios de vocal sostenida se obtienen resultados muy diversos. Por un lado, se
encuentran distribuciones similares como se muestra en la figura 33. Y por otro lado se observan
distribuciones desplazadas una respecto a la otra como es el caso de las figuras 34 y 35. En estas figu-
ras se obtienen resultados opuestos, ya que la primera de ellas indica que el audio post-experimento
tiene valores mayores de HNR y la segunda indica lo contrario. Analizando estos resultados, estas
distribuciones tampoco sirven para discernir entre pre y post-experimento.

En la figura 36 quedan reflejados los resultados que se han explicado. Para los audios de habla con-
tinua, para los cuales no se observa demasiada variacion de la distribuciéon de HNR entre pre y post-
experimento, se tiene una diferencia cercana a 0 en la mayoria de audios. En cambio, para los audios
de vocal sostenida, se han obtenido tanto graficas similares, como graficas una desplazada respecto a
la otra. Por esta razén se observan tanto puntos cercanos a 0, como puntos con valores mayores por
encima y por debajo del 0.
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Figura 31: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de vocal
sostenida correspondiente al sujeto 32. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Figura 32: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de habla
continua correspondiente al sujeto 1. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Figura 33: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de vocal
sostenida correspondiente al sujeto 23. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Figura 34: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de vocal
sostenida correspondiente al sujeto 1. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Figura 35: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de vocal
sostenida correspondiente al sujeto 14. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Como curiosidad cabe sefialar que para las voces guturales, se obtiene una distribucion asimétrica a
la izquierda como se muestra en las figuras 37 y 38. Esto quiere decir que estas grabaciones presentan
mds momentos con una proporcién de ruido mayor que el resto de grabaciones. Este resultado podria

servir para un futuro estudio de clasificacion de tipo de canto en funcién de la distribucién de la
distribucién de laHNR.
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Figura 37: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de habla
continua correspondiente al sujeto 30. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.
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Figura 38: KDE de la HNR para el audio post-experimento (rojo) y pre-experimento (azul) de habla
continua correspondiente al sujeto 31. El ancho de banda de las distribuciones es 0.2.

4.4. Vibratos

La dltima métrica de la calidad de la voz son los vibratos. En primer lugar, se han representado una
serie de graficas para poder identificar los vibratos. En la figura 39 se ha representado la frecuencia
fundamental frente al tiempo de uno de los audios post experimento. Se pueden visualizar varias

zonas con vibratos bien visibles, que serian aquellas zonas en las que la frecuencia fundamental varia
en poco tiempo. Esto se observa en detalle en la figura 40.

La frecuencia de modulacion suele estar entre 4 y 8 Hz y en la figura se observan unos 5 picos por
segundo por lo que la frecuencia de modulacién debe estar en torno a 5 Hz. En la figura 41 se ha
obtenido el espectro aplicando la transformada de Fourier de ese intervalo de tiempo y se puede

observar un pico en torno a 5 Hz. Las otras frecuencias indican perturbaciones de la sefial sinusoidal
perfecta.
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Figura 39: Frecuencia fundamental frente al tiempo del audio grabado tras experimento de la primera
mujer que canta con vibrato.
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Figura 40: Ampliacion de la grafica de la fi-  Figura 41: Espectro obtenido a partir del frag-
gura 39. mento representado en la figura 40.

Repitiendo el proceso para la grabacién anterior al experimento, se obtiene la grifica 42 y gréfica la
ampliada para el mismo tramo de cancién que en el representado en la figura 40. Se puede apreciar
en la figura 43 como la variacién de la frecuencia fundamental es menos limpia en ese tramo que
la obtenida para la grabacién anterior al experimento. En la figura 44 se observa un pico sobre 4
Hz, que es una frecuencia que cae dentro del rango habitual del vibrato. Pero fuera de ese rango
hay muchas componentes en el espectro, lo cual indica que estd lejos de ser un vibrato perfecto (que
se veria como un unico pico en el espectro y magnitudes muy bajas para las demds frecuencias).
Las frecuencias cercanas al espectro tienen magnitud alta y corresponden a ligeros cambios en la
frecuencia dominante de la sefial del vibrato. Estas se toman en cuenta con la métrica de calidad
expuesta en la en la ecuacion 13.

Para el fragmento de audio post experimento se obtiene una métrica de 1.33 y para el otro fragmento
pre experimento se obtiene 0.50, es decir, la métrica indica un vibrato mds perfecto para el fragmento
de la sefial post experimento.
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Figura 42: Frecuencia fundamental frente al tiempo del audio grabado antes experimento de la primera
mujer que canta con vibrato.
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Figura 43: Ampliacion de la grafica de la fi-  Figura 44: Espectro obtenido a partir del frag-
gura 39. mento representado en la figura 40.

Finalmente, se ha calculado la métrica de calidad para todos los fragmentos de los audios y se han
representado en histogramas. Estos histogramas se muestran en la figura 45. Se ha limitado el eje x
por la izquierda a 1 porque se desea comparar el nimero de métricas cuya magnitud es igual o mayor
a 1. La métrica de calidad mayor a 1 destaca la magnitud del rango de 4 a 8 Hz frente al resto de
frecuencias y por lo tanto, destaca la aportacion del vibrato.

Se observa que la primera cantante pasa de tener pocos momentos con calidad igual o mayor a 1 para
la grabacion pre-experimento a gran cantidad posterior al experimento, llegando incluso a una ventana

con un vibrato para el cual la métrica da cerca de 5. Para las grabaciones de las otras cantantes no se
nota ninguna mejora similar.
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Figura 45: Histogramas de la métrica de calidad para los fragmentos de audio. Se indica a qué cantante

pertenece y si es pre o post-experimento.

34



Julia Fabrega Torrano 5 CONCLUSIONES

5. Conclusiones

Se han estudiado métodos para cuantificar la calidad de la voz. Para ello se han investigado varias
métricas, algunas ya existentes en la literatura y otras se han propuesto en el marco de este trabajo. En
primer, lugar se ha estudiado el AVQI que es una métrica basada en una regresion lineal multiple de
seis parametros que se utiliza para evaluar el grado de calidad de voces habladas y de vocal sostenida.
En segundo lugar, se ha estudiado la distribucién de la HNR que indica la cantidad de ruido en la voz
y por lo tanto, estd relacionada con la calidad de esta. Finalmente, se dispone de unas grabaciones
de canto con vibrato y se propone una métrica para evaluar la calidad de los vibratos. Analizando
los resultados, no se observa una clara mejoria de la calidad de la voz en las sefiales grabadas tras el
experimento.

Por otro lado, cabe sefialar que el AVQI, cuando se aplica en la literatura para voces de habla continua,
se hace para voces habladas y no cantadas. Algunos pardmetros como el jitter y shimmer, evaluan los
cambios rapidos de frecuencia y amplitud. Podria ocurrir que estos pardmetros pierdan algo de sentido
para evaluar la calidad de la voz cantada porque hay muchos més cambios en frecuencia y volumen
en esta voz.

También cabe sefalar que los métodos de Machine Learning sobre la deteccidon de patologias de la
voz que se incluyen en los papers mencionados en la introduccion no se han podido utilizar porque
el dataset con el que se cuenta es demasiado pequefio como para aplicar métodos como CNN y las
etiquetas que se tienen son demasiado diversas.

Para futuras investigaciones se deberia continuar el estudio con un dataset mds grande para que los
resultados tengan un poder estadistico mayor. Ademads, al contar con mds datos se podrian probar téc-
nicas mas actuales y potentes como redes neuronales. Por otro lado, se deberia contar con un niimero
de etiquetas menor y que cada audio cuente con un valor correspondiente a cada etiqueta.
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