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Resumen

El objetivo de este trabajo es evaluar el rendimiento de un amplio conjunto de parametrizaciones
mediante una tarea de reconocimiento sencilla. Se han comparado dos grupos de pardmetros. Por un lado,
parametros derivados de andlisis de prediccion lineal: coeficientes de reflexién (RC), log-area ratios (LAR)
y coeficientes cepstrales (LPCEP). En segundo lugar, se han considerado pardmetros derivados de andlisis
en el dominio de la frecuencia: coeficientes cepstrales obtenidos a partir de una transformada rdpida de
Fourier (FFTCEP), coeficientes de un banco de filtros con escala Bark (BEFB) y coeficientes cepstrales
obtenidos a partir de dicho banco de filtros (BFBCEP).

Habitualmente se utilizan pardmetros derivados de un banco de filtros con escala Bark cuando la
frecuencia de muestreo es 16 kHz, mientras que los pardmetros derivados de un an4lisis de prediccién
lineal se utilizan con frecuencias de muestreo inferiores (8, 10 kHz). Sin embargo, no nos constan
evidencias experimentales a 16 kHz que justifiquen esta eleccién. Trataremos de resolver esta cuestion
comparando directamente el rendimiento de ambas representaciones sobre una tarea de reconocimiento de
palabras aisladas.

Tampoco se tiecne constancia de c6mo influye el preénfasis de la sefial de voz en la extraccion de
caracteristicas aciisticas para reconocimiento, por 1o que se va a evaluar el rendimiento de los pardmetros
con y sin preénfasis. Finalmente se introducir la transformaci6n bilineal de las secuencias de pardmetros
FFTCEP y LPCEP, con objeto de reproducir la escala Bark de bandas criticas.

El primer capitulo del informe presenta una visién general del problema del reconocimiento del
habla y destaca la importancia de extraer caracteristicas acisticas de calidad. En el capitulo 2 se describen
aspectos relativos a la definicion y el célculo de los pardmetros. Los capitulos 3 y 4 presentan la
metodologia de evaluacién y los datos de la implementacién. En el capitulo 5 se resumen y comentan
brevemente los resultados experimentales. El informe finaliza con un capitulo de conclusiones y con una
lista de referencias bibliogréficas.

Abstract

The aim of this work is to evaluate a large set of parametric representations over an easy
recognition task. Two groups of parametric representations are compared. The first one, Linear Prediction
analysis (LP), includes reflection coefficients (RC), log-area ratios (LAR) and cepstral coefficients
(LPCEP). The second group includes the Fast Fourier Transform derived cepstral coefficients (FFTCEP),
the Bark-scaled Filter Bank coefficients (BFB) and the corresponding cepstral coefficients (BFBCEP).

The BFB derived parameters have been typically used for speech recognition with sampling rates of
16 kHz, whereas LP ones have been considered as the best choice for 8 and 10 kHz. However, there is no
experimental evidence for this choice. In this work we attempt to solve this point by a direct comparison
of system performances in an isolated word recognition task.

Another problem which has not been completely solved is the role of preemphasis in speech
analysis for recognition. Therefore, all the parameters are computed with and without preemphasis of the
speech signal. The bilinear transformation of the time sequence is also introduced for FFTCEP and
LPCEP to emulate the perceptual frequency distortion represented by the Bark scale.

Section 1 presents a general view of the problem of speech recognition and outlines the
importance of the extraction of discriminative acoustic features. The mathematical computation of all the
parameters is described in Section 2. The methodology of the experimental evaluation and some
numerical data about the computation of the parameters are presented in Sections 3 and 4. Section 5
shows the results of the experiments. The technical report ends with some concluding remarks and the Iist
of references.



1-
2-

3

4

()]
T

6-

~J
1

INDICE

. Introducci6n.
. Parametrizaciones.
2.1-. Ventana.
2.2-. Preénfasis.
2.3-. Banco de filtros con escala Bark.
2.4-. Coeficientes cepstrales a partir de DFT.
2.5-. Coeficientes cepstrales a partir de BF.
2.6-. Andlisis de prediccién lineal.
2.7-. Coeficientes cepstrales a partir de LLP.
2.8-. Transformaci6n Bilineal.
2.9-. Energia.
2.10-. Liftering.
. Metodologia.
3.1-. Dynamic Time Warping.
3.2-. Base de datos DIG2.
. Realizacion experimental.
4.1-. Preprocesamiento.
4.2-, Parametros actisticos.
4.3-. Estadisticas.
. Resultados.
5.1-. Experimento L20UT.
5.2-. Experimento L8OUT.
5.3-. Tamafio del vector de pardmetros y energia.
. Conclusiones.
. Referencias bibliograficas.

O A\ W N

11
11
15
15
17
17
19
20
21
22
22
23
23
29
29
30
31
33
34



W W

13

14
15

16

16
18

18
21

25
26
27

28
30

31

32

33

LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Forma y respuesta en frecuencia de algunas ventanas.

Figura 2. Respuesta en frecuencia de varios filtros de preénfasis, con coeficientes 0.9, 0.95 y 1,
respectivamente. Suele utilizarse un coeficiente menor que la unidad para preservar la estabilidad del
filtro.

Figura 3. La primera gréfica muestra una onda a la que se ha aplicado una ventana Hamming y
preénfasis (coeficiente: 0.95), junto a la onda original (con trazo punteado). Debajo se muestra el
log-espectro de ambas, observandose una elevacién caracteristica de las componentes de alta
frecuencia.

Figura 4. Promediado en bandas de una DFT. El médulo de la DFT es ponderado mediante una
secuencia de ventanas trapezoidales. Posteriormente se obtiene un promedio aritmético de la energia
espectral en cada banda de frecuencia.

Figura 5. Respuesta en frecuencia del oido humano y banco de filtros (hasta 4000 Hz),
correspondientes a las bandas criticas de 1a Tabla 1.

Figura 6. Transformacion de la escala de frecuencias segtin la escala Bark de bandas criticas (linea
punteada), y aproximaci6n analitica expresada en la férmula (16) (trazo continuo).

Figura 7. Espectrograma original (a) y promediado en bandas de frecuencia con escala Bark y
preénfasis (b). Puede observarse una ampliacién del espectro en la region de baja frecuencia con
respecto a la region de alta frecuencia.

Figura 8. Algoritmo recursivo de Durbin para la obtencién de los coeficientes LP por el método
de autocorrelacion. Los coeficientes intermedios ki se denominan coeficientes de reflexion.

Figura 9. Estructura de cilculo de una red PARCOR.

Figura 10. Relacién entre frecuencia original y frecuencia transtormada, para distintos valores del
parametro a de la transformacion bilineal (desde a=0.1 hasta a=0.9), y escala Bark (linca punteada).
Figura 11. Transformaci6n bilineal de la escala de frecuencias (trazos finos, para a=0.55, a=0.56
y a=0.57) y escala Bark (trazo grueso). Puede observarse c6mo con a=0.56 se obtiene una buena
aproximaci6n de la escala de percepcién auditiva.

Figura 12. Implementacién de la transformaci6n bilineal mediante una red de filtros digitales. La
secuencia transformada glk]=g,[k] se genera directamente a partir de la secuencia original f[n].
Figura 13. Ventanas de liftering.

Figura 14. Espectros LP originales (a) y filtrados con seno remontado (b) [Segura, 91].

Figura 15. (a) Funcién de alineamiento temporal en el plano de tiempos u-v correspondiente a
dos pronunciaciones de la palabra /ilo/. (b) Superficie de distancias locales entre 1os sucesivos
vectores de parametros de ambas pronunciaciones, con el camino de minima distancia
sobreimpresionado [Casacuberta, 92].

Figura 16. Media y desviaci6n tipica globales de los vectores BFBCEP, FFTCEP y LPCEP
(columna izquierda), y varianzas de ambos datos en los 100 ficheros de la muestra de DIG2 utilizada
en la estadistica (columna derecha).

Figura 17. Histogramas de las 12 componentes del vector BFBCEP.

Figura 18. Histogramas de las 12 componentes del vector FFTCEP,

Figura 19. Histogramas de las 12 componentes del vector LPCEP.

Figura 20. Histogramas de LOG(ENERGIA) y LOG(BFB_ENERGIA).

Figura 21. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros FFTCEP y
LPCEP en funcién del coeficiente de la transformacion bilineal. Experimento L20UT.

Figura 22. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardametros FFTCEP y
LPCEP en funcién del coeficiente de la transformacién bilineal. Experimento L8OUT.

Figura 23. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de parametros BFBCEP,
FFTCEP y LPCEP. Se ha experimentado con diferentes tamaiios del vector de pardmetros y se ha
incluido alternativamente el logaritmo de la energia. Experimento L20QUT.

Figura 24, Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFBCEP,
FFTCEP y LPCEP. Se ha experimentado con diferentes tamafios del vector de pardmetros y se ha
incluido alternativamente el logaritmo de la energia. Experimento LSOUT.



23
24

24

29
29

30
31

32

32

LISTA DE TABLAS

Tabla I. Bandas criticas detectadas en ¢l oido humano. Se indican la frecuencia central (f), el
ancho de banda (Af) y el limite superior (F,,,) de cada banda de frecuencia. El limite inferior de la
primera banda se sitiia en 20 Hz.

Tabla IL. Conjunto de pardmetros probados en el experimento de reconocimiento.

Tabla III. Medias y desviaciones tipicas de la energfa y de los coeficientes cepstrales, obtenidas a
partir de una muestra de 100 ficheros de la base de datos DIG2.

Tabla IV. Razones de reescalado que resultan para el logaritmo de la energfa con respecto a la
méxima desviacion tipica de los vectores de pardmetros.

Tabla V. Particiones de la base de datos DIG2 para el experimento L2OUT.

Tabla VI. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFB,
BFBCEP, FFTCEP, LPCEP, RC y LAR. En los casos FFTCEP y LPCEP se ha experimentado
con distintos valores del coeficiente de la transformacién bilineal. Experimento L20UT.

Tabla VILI. Particiones de 1a base de datos DIG2 para el experimento L8OUT.

Tabla VIII. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFB,
BFBCEP, FFTCEP y LPCEP. En los casos FFTCEP y LPCEP se ha experimentado con
distintos valores del coeficiente de la transformacion bilineal. Experimento L8OUT.

Tabla IX. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFBCEP,
FFTCEP y LPCEP. Experimento L20UT. Se ha experimentado con diferentes longitudes del
vector de pardmetros, y alternativamente se ha afiadido, como primera componente, el logaritmo de
la energia.

Tabla X. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFBCEP,
FFTCEP y LPCEP. Experimento L8OUT. Se ha experimentado con diferentes longitudes del
vector de pardmetros, y alternativamente se ha afiadido, como primera componente, el logaritmo de
la energfa.

iv



1-. Introduccién.

El Reconocimiento Automdtico del Habla (RAH) constituye un problema bésico en
la comunicacién hombre-médquina. Bajo esta denominacién se consideran, en realidad,
tareas de diferente complejidad: reconocimiento de palabras aisladas, word spotting,
reconocimiento de discurso continuo, etc. afectadas por diversos factores, entre ellos el
tamafio del vocabulario (reducido, medio o grande), la dependencia o independencia del
locutor, la capacidad de adaptacién a nuevos locutores, el tipo de gramética, etc. En los
afios setenta, parcialmente solucionadas algunas de estas tareas, se perfilaban dos
aproximaciones al problema del reconocimiento de discurso continuo: los Modelos
Estructurales Estocésticos y los Sistemas Basados en el Conocimiento. Demostrada en
los primeros ochenta la ineficacia de éstos Gltimos, se invierte todo el esfuerzo en
desarrollar sistemas capaces de extraer conocimiento de forma inductiva-probabilistica, es
decir, a partir de muestras. Se utiliza, a partir de entonces, una modelizacién acistica
basada en Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM), discretos y
continuos, y se optimizan los algoritmos de aprendizaje para entrenar los sistemas a partir
de grandes bases de datos. Actualmente la investigacién se concentra, por un lado, en
mejorar el rendimiento de la modelizacién actstica (HMM Semicontinuos, Entrenamiento
Discriminativo) y, por otro lado, en la integracién de niveles de conocimiento superiores
(Modelizacién del Lenguaje).

Los sistemas de RAH constan de varias etapas. Parten de una sefial de voz, a la
cual aplican técnicas de procesamiento de sefial y reconocimiento de patrones para generar
una cadena de unidades lingiifsticas y a continuacién, dependiendo de la aplicacién,
producir una interpretacién semdntica que, a su vez, genere una accién u otro tipo de
representacion de alto nivel. Estas etapas van encadenadas secuencialmente e implican
sucesivos filtrados no recuperables, por lo que cualquier pérdida de informacién ocurrida
en una de ellas afecta irreversiblemente a todas las siguientes.

Por otra parte, los algoritmos de reconocimiento de patrones requieren reducir
drésticamente el volumen de datos de la sefial de voz. Para ello deber4 eliminarse toda
informacién redundante o initil, y mantener sé6lo informacién relevante, a ser posible
mediante un nimero pequefio de pardmetros. Esta discriminacién de informacién y
reduccién del volumen de datos es lo que trataremos de efectuar, en primer término,
mediante la parametrizacion.

La primera etapa de procesamiento consiste en la conversién A/D de la sefial de voz
(filtrado antialiasing, muestreo y cuantificacién). De ella se obtiene una secuencia de
numeros, tratable computacionalmente, que no contiene toda la informacién acistica de la
sefial de voz original, pero si toda la informacién que nos interesa a efectos de
reconocimiento.

El siguiente paso es lo que denominamos propiamente parametrizacion. La
secuencia de nimeros se divide en pequefios segmentos consecutivos y solapados, cada
uno de los cuales se analiza por separado y produce un vector de pardmetros o vector
caracteristico. Pueden aplicarse distintos tipos de an4lisis: energfa, cruces por cero, banco
de filtros, transformada de Fourier, prediccién lineal, etc. Es posible generar un tnico
vector reuniendo dos o mds representaciones distintas. Se trata de almacenar el mdximo
de informacién en un espacio minimo. En cualquier caso, como resultado se obtiene una
nueva secuencia, esta vez de vectores caracteristicos. Precisamente, determinar la mejor
forma de dar ese primer paso, en el que a partir de una forma de onda se obtiene una
secuencia equivalente de vectores caracteristicos, es el objeto de este trabajo.



2-. Parametrizaciones.

Denominamos parametrizacion de una sefial de voz a su caracterizacién mediante un
vector de pardmetros. No es necesario poder recuperar la sefial original a partir de dichos
pardmetros. La cuestién no es obtener una representacién de alta fidelidad, sino captar
tnicamente informacién relevante a efectos de percepcién auditiva y reconocimiento del
mensaje.

La identificacién fonética de un segmento de voz depende bdsicamente de su
envolvente espectral. De ahi que los pardmetros que conforman un vector caracteristico
deban constituir una representacién equivalente de dicha envolvente. De hecho, una
forma de establecer el grado de fidelidad de una representacién pardmetrica consiste en
medir la distancia euclidea entre la envolvente parametrizada y la envolvente original.

Asi pues, es la envolvente del espectro instantdneo lo que tratamos de caracterizar.
Dicha envolvente varfa con relativa lentitud. Puede admitirse, aunque no es rigurosamente
cierto salvo para segmentos vocélicos, que en tramos de aproximadamente 20 ms las
componentes espectrales permanecen estacionarias. Ello permite ir analizando la sefial a
tramos y generar sucesivos vectores de pardmetros que constituyen una representacién
equivalente a efectos de reconocimiento.

Para mejorar la representacién espectral, debe aplicarse a los tramos de sefial una
ventana de andlisis con un cierto solapamiento que permita suavizar la evolucién de la
envolvente y captar transiciones acisticas muy breves pero importantes, que de otra
forma pasarian desapercibidas.

Considérese como ejemplo una Transformada Discreta de Fourier Dependiente del
Tiempo (TDDFT). El oido humano realiza basicamente la misma operacién de anilisis,
con una escala de frecuencias distorsionada, correspondiente a una mayor sensibilidad a
bajas que a altas frecuencias (escala Bark de bandas criticas). La TDDFT consta de
mdédulo y fase, pero en periodos de tiempo pequefios el oido no es sensible a la relacién
de fase entre las componentes espectrales, captando tdnicamente el médulo de la TDDFT,
y siendo particularmente sensible a las frecuencias de resonancia (formantes) que
aparecen en su envolvente. Cuestiones como el tipo de excitacién (sorda/sonora) aplicada
en cada instante por el aparato fonador, la frecuencia fundamental (en el caso de tramos
sonoros) y otras caracteristicas propias de cada locutor, afectan en menor grado a la
percepcién del mensaje y no serdn tenidas en cuenta en este trabajo.

Un submuestreo-promediado en bandas criticas del médulo de la TDDFT
constituye, de hecho, una representacién paramétrica de la sefial de voz. Pero el vector
caracteristico puede resultar demasiado grande e inmanejable por los algoritmos de
entrenamiento y reconocimiento. Por esta razén, se han buscado representaciones més
compactas, aplicando otras técnicas de andlisis.

Tal es el caso de la prediccién lineal (Linear prediction, LP), que se basa en la
posibilidad de predecir el valor de una muestra a partir de p muestras anteriores, mediante
suma ponderada por un conjunto de coeficientes que varfan en el tiempo. Para ello, el
fenémeno descrito por la secuencia de muestras debe corresponder a un filtro todo-polo.
El aparato fonador responde aproximadamente a las caracteristicas de un filtro todo-polo,
salvo en el caso de los sonidos nasales. No obstante, la eleccién de un orden p lo bastante
elevado asegura una buena caracterizacion de los formantes por medio del espectro LP. El
ndmero de coeficientes necesario depende de la frecuencia de muestreo. En codificacién
suele corresponder a un polo complejo conjugado (2 coeficientes) por cada kHz de



espectro, mds un polo complejo conjugado adicional para caracterizar la forma del pulso
glotal [Papamichalis, 87].

La representacién paramétrica m4s utilizada en RAH se basa en una transformacién
homomdrfica denominada cepstrum -transformada inversa del logaritmo del espectro. En
dicha transformacion sélo tienen relevancia los primeros coeficientes, que constituyen la
respuesta impulso del tracto vocal, visto como un filtro digital. Los coeficientes cepstrales
pueden utilizarse para caracterizar de forma mds compacta un espectro LP. Un conjunto
de 10 coeficientes cepstrales puede caracterizar una envolvente espectral de calidad
equivalente a la que producen 14 o mds coeficientes LP [Lee, 89]. Si a la transformacién
cepstral se afiade una distorsién de la escala de frecuencias similar a la que sucede en el
ofdo, mediante una transformaci6n bilineal [Oppenheim, 72], los resultados en
reconocimiento deben mejorar sustancialmente.
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Figura 1. Forma y respuesta en frecuencia de algunas ventanas.
2.1-. Ventana.

Como se sabe, al aplicar una ventana a la sefial de voz, la TDDFT que se obtiene es
la convolucidn de la DFT del tramo de sefial considerado y la DFT de la ventana aplicada.
Una representacion espectral de alta fidelidad requiere una ventana con respuesta en
frecuencia de tipo impulsional (ancho de banda nulo y razén de filtrado infinita), es decir,

3



una ventana plana de longitud infinita, que en la prictica no puede aplicarse. Deberd
disefiarse, pues, una aproximacion finita a la ventana ideal, con las especificaciones de un
filtro pasobajo, con ancho de banda minimo y razén de filtrado maxima. Existen varias
aproximaciones: ventanas rectangular, triangular, Hamming, Hanning, Blackman, etc.
(Figura 1) [Rabiner, 78]. De todas ellas, la m4s utilizada, por su sencillez y eficacia, es la
ventana Hamming:

wln]=0.54-0.46-cos2mn/(N-1)) 0<n<N-1 (1)

La longitud de la ventana determina el tramo de sefial en andlisis. Al aumentar dicha
longitud, disminuye el ancho de banda de 1a respuesta en frecuencia pero se mantiene ia
razon de filtrado. Por otra parte, si la ventana es demasiado pequeiia, disminuye la
resolucién en frecuencia del andlisis espectral, y andlogamente, si la ventana es
demasiado grande, disminuye la resolucién en tiempo. Por tanto, la ventana debe ser
suficientemente grande como para afinar el contenido espectral de la sefial, pero también
suficientemente pequefia como para no enmascarar movimientos espectrales contenidos
en la misma. De esta forma, ambas caracteristicas: la posicién y la evolucién de las
componentes espectrales, deberdn ser registradas con eficacia. Tipicamente, la longitud
de ventana se encuentra entre 20 y 40 ms.

Como se ha dicho, el solapamiento de ventanas permite captar y suavizar
transiciones espectrales. Pero aumentar el solapamiento incrementa la frecuencia de
submuestreo, es decir, el nimero de vectores por segundo, y ello repercute en el coste
computacional de etapas posteriores del sistema de reconocimiento. La frecuencia de
submuestreo suele estar comprendida entre 50 y 100 Hz.

2.2-. Preénfasis.

Un estudio detallado del aparato fonador [Rabiner, 78] revela que la onda de
presién S(z) correspondiente a sefiales sonoras estd afectada por tres procesos de filtrado.
En primer lugar, la secuencia de excitacion e[n], formada por un tren de pulsos, sufre un
filtrado paso-bajo G(z) al atravesar la glotis. A continuacién, la onda resultante atraviesa
las sucesivas secciones del tracto vocal V(z), hasta llegar a los labios, donde presenta
unas ciertas frecuencias de resonancia (formantes), que dependen de las citadas
secciones. Finalmente, el flujo de aire producido en los labios es radiado al exterior como
una onda de presidn, segin una funcién de transmisién R(z).

8(z) = R(2)V(2)G(2) E(z) (2)

La glotis se modeliza mediante un filtro paso-bajo G(z) con un polo real doble. La
frecuencia de corte de este filtro se sitda alrededor de los 100 Hz. Se tiene:
1

G(z)= m 5 3)

donde ¢>0 es una constante y T el periodo de la excitacién.

La funcién de transferencia del tracto vocal V(z) es un filtro todo-polo con un polo
complejo conjugado por cada formante.
1
V(o)== , 4
H[l —2¢ " cos(bT)z" + e‘zc‘Tz_2]

i=1

donde c; y b; son constantes positivas que determinan el ancho de banda y la
frecuencia central de cada formante, respectivamente.



El efecto de radiacién R(z) -relacién entre onda de presién y flujo de aire en los
labios- corresponde, en primera aproximacién, a un diferenciador:

R@z)=1-7" ®)

Finalmente, la funcién de transferencia total H(z) -relacién entre onda de presién y
excitacion- tiene la forma:

_S(2) _ 1-7"

H(z)= - (6)
E K
(z) (1 _ e—(_‘TZ—l )2{ [1 _ 2e—c,vT COS(b'T)Z_I + e—2CiTZ—2]}
i=1
Generalmente, cT<<1, lo cual permite aproximar G(z):
1 1
G(z) = = 7
O = =77 = TRaT ™
De aqui obtenemos una nueva expresién para S(z):
V(z
S(2) = HE(D) =~ 2 B(z) ®)
R(z)
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Figura 2. Respuesta en frecuencia de varios filtros de preénfasis, con coeficientes

0.9, 0.95 y 1, respectivamente. Suele utilizarse un coeficiente menor que la unidad
para preservar la estabilidad del filtro.

Si el modelo en el que se basa nuestra representacién paraméirica trata de describir
la configuracién articulatoria V(z), es decir, la secuencia de secciones principales del
tracto vocal, visto como un tubo actstico, interesa eliminar de la onda de presién las
aportaciones debidas a filtrado glotal y radiacién labial, para quedarnos tinicamente con la
aportacion debida al tracto vocal. A tal efecto, en una etapa previa al andlisis, se aplica a la
sefial la siguiente funcién de transferencia:

H,(2)=1-az" a<=1 )

denominada filtro de preénfasis, ya que bdsicamente se trata de un diferenciador,
tipo R(z), que enfatiza lincalmente las componentes de alta frente a las de baja frecuencia.
La respuesta en frecuencia, tal como se aprecia en la Figura 2, tiene aspecto de rampa.
Para obtenerla analfticamente, sélo tenemos que evaluar la transformada z del filtro de
preénfasis en el circulo unidad:

Hpre(ej“’) =1-ae® (10)

|H,. (") =1+a* ~2acos(®) (11)



a=1 = diferenciador: |Hp,e(efw)|2 = dsen*(w 1 2) (12)
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Figura 3. La primera grifica muestra una onda a la que se ha aplicado una
ventana Hamming y preénfasis (coeficiente: 0.95), junto a la onda original (con
trazo punteado). Debajo se muestra el log-espectro de ambas, observandose una
elevacién caracteristica de las componentes de alta frecuencia.

Cuando la sefial de voz corresponde a un segmento sordo, no hay razén para
aplicar preénfasis. El mecanismo de excitacién es distinto, sin intervencién de la glotis.
La excitacién se produce en un punto intermedio del tracto vocal, y por tanto s6lo actian
las dltimas secciones del mismo, de forma que es necesario un menor nimero de polos
para modelizar las resonancias. El efecto de radiacién labial continiia enfatizando las
componentes de alta frecuencia. Aplicar preénfasis supondria duplicar dicho efecto. En
todo caso, podriamos aplicar un filtro inverso de preénfasis, con objeto de compensar el
efecto de radiacién y recuperar la onda emitida en los labios.

Por otra parte, tampoco tiene sentido aplicar preénfasis cuando la representacién
paramétrica se basa en una modelizacién del aparato auditivo, como sucede con la
transformada de Fourier y con el banco de filtros. No obstante, conviene comprobar el
rendimiento de todas las representaciones paramétricas con y sin filtro de preénfasis.

2.3-. Banco de filtros con escala Bark.

La Transformada Discreta de Fourier (DFT) de una secuencia x[n] es una secuencia
compleja definida por la siguiente expresion:

N-1
X[k]=Y x[n]-e ™ k=0.N-1 (13)
n=0



Si secuencia y transformada tienen la misma longitud N, X[k] constituye una
representacion exacta de x[n]. De hecho, se define la transformada inversa:

N-1
x[n]=%2X[k]-e"2"’"‘w n=0.N-1 (14)
k=0

Claramente, si secuencia y transformada tienen la misma longitud, uno de los
objetivos fundamentales de la parametrizacién, a saber, la reduccién del volumen de
datos, no se consigue. Como se ha dicho mds arriba, s6lo nos interesa el médulo de la
DFT, ya que en tramos de sefial pequefios el oido no es capaz de percibir la relacién de
fase entre las componentes espectrales. Por otra parte, la transformada contiene
informacién relativa a la periodicidad de la sefial y a caracteristicas propias del locutor, 1o
cual incrementa el tamafio de la representacién pero no es til a efectos de
reconocimiento.

BFk BRV

L L
0 K1) Q) f(k-1) (k) fM-1) R/
Figura 4. Promediado en bandas de una DFT. El médulo de la DFT es
ponderado mediante una secuencia de ventanas trapezoidales.
Posteriormente se obtiene un promedio aritmético de la energia
espectral en cada banda de frecuencia.

En definitiva, se trata de suavizar el perfil del médulo de la DFT para obtener su
envolvente. Existen varias formas de aproximar dicha envolvente. Una de las mds
sencillas consiste en realizar un submuestreo en frecuencia, mediante promediado en
bandas de los coeficientes de la transformada de Fourier (Figura 4). En cada banda de
frecuencia, tal como muestra la ecuacién (15), se aplica una ventana trapezoidal que
pondera los coeficientes de la DFT antes de efectuar el promediado.

Esta idea es equivalente a la de aplicar a la sefial un banco de filtros pasabanda
(BF). En la prictica, un banco de filtros suele realizarse mediante modulacién a banda
base y filtrado pasobajo, obteniendo un conjunto de coeficientes que representan la
energia de la sefial en cada una de las bandas de frecuencia consideradas. Pueden
utilizarse filtros equidistantes de ancho de banda constante. Esto significa suponer que la
resolucién en frecuencia del oido humano es constante. No obstante, ciertos
experimentos psicoacusticos [Zwicker, 81] han revelado la existencia de bandas criticas
(Tabla I), bandas naturales de percepcién cuya anchura va aumentando con la frecuencia.
Una parametrizacién basada en un modelo de percepcidn auditiva debe tener en cuenta
este fenémeno.



4 a2 1 2

2IXC + X1 k=1

=0

1 =P |

BF,, [k]=1 5|X[ fall + DIXGT +5|X[ £l 1<k<M (15)

i=fpy+1

1 2 L

EIX[ Fua] + f2|x[z]| k=M

L i=fa g+l

Tabla I. Bandas criticas detectadas en el oido humano. Se indican la frecuencia central (fy), el ancho de
banda (Af) y el limite superior (Fy,,,) de cada banda de frecuencia. El limite inferior de la primera banda
se sitia en 20 Hz.

N £, (Hz) Af (Hz) 10 log(Af/Hz) (dB) Fonax (HZ)
1 50 80 19 100
2 150 100 20 200
3 250 100 20 300
4 350 100 20 400
5 450 110 20 510
6 570 120 21 630
7 700 140 21 770
8 840 150 22 920
9 1000 160 22 1080
10 1170 190 23 1270
11 1370 210 23 1480
12 1600 240 24 1720
13 1850 280 25 2000
14 2150 320 25 2320
5 2500 380 26 2700
16 2900 450 27 3150
17 3400 550 27 3700
18 4000 700 28 4400
19 4800 900 29 5300
20 5800 1100 30 6400
21 7000 1300 32 7700
22 8500 1800 32 9500
23 10500 2500 34 12000
24 13500 3500 35 15500

en f ia del oido h Banco de filtros con escala Bark (BBF)
35 1 ‘, .
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15 t i} j
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Figura 5. Respuesta en frecuencia del oido humano y banco de filtros (hasta 4000 Hz), correspondientes a las
bandas criticas de la Tabla I.

Aplicar un banco de filtros con bandas criticas es equivalente a considerar una
escala de frecuencias distorsionada, denominada escala Bark, que viene dada
aproximadamente, cuando la frecuencia de muestreo es 16 kHz, por la siguiente
expresion:

2

F Fy, Y
F,.. =195 arctg(ﬁg) +0.525 arctg(;%‘(;) (16)

Si se admite como hipétesis que el habla ha evolucionado para adaptarse a las
caracteristicas del aparato auditivo, la utilizacién de bandas criticas debe contribuir a
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aumentar las tasas de reconocimiento, ya que supone una importante mejora en la
modelizacién.

aproximacién de la escala Bark

8000 —
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Figura 6. Transformacién de la escala de frecuencias segin la escala Bark
de bandas criticas (linea punteada), y aproximacién analitica expresada en la férmula
(16) (trazo continuo).

8000
60004
(a)

4000+ *o |

2000+

Frecuencia (Hz)

0.15 0.285 0.35 0.45 0.8
Tiempo (segundos)

20
164

12-

(b)

Coeficientes BBF

9 14 18 gz 26 30 34
Indice de tiempo

Figura 7. Espectrograma original (a) y promediado en bandas de frecuencia con escala Bark y
preénfasis (b) correspondientes a una pronunciacién de la palabra /uno/. Puede observarse una ampliacién del
espectro en la regién de baja frecuencia con respecto a la regién de alta frecuencia.

2.4-. Coeficientes cepstrales a partir de DFT.

La sefial de voz s[n] puede obtenerse mediante la convolucién en el tiempo de dos

sefiales elementales: la respuesta impulso de un filtro digital vs[n] y una secuencia p[n]
que actia como mecanismo de excitacion.



stnl= > v,[klpln - 4] an

k=—c

$(2)=V(2)P(2) (18)

Los coeficientes del filtro V(z) modelizan la articulacién instantinea del tracto vocal,
es decir, determinan la posicién de los formantes. Por esta razén, constituyen una
representacion paramétrica adecuada. Por otra parte, la respuesta impulso vy[n], en
general de longitud infinita, constituye una representacién equivalente del filtro.

b -r
Y(z) _ g& e (19)

- N
X(z) - Zakz—k
k=1

V(z) =

N M
x[n]=8[n] = vyn]= Zakvs[n —k]+ Zb,é[n —r] (20)
k=1 r=0
Al invertir la convolucién podemos conocer la respuesta impulso del tracto vocal
vs[n], que, de esta forma, podrfa utilizarse como representacién paramétrica, truncdndola
segin convenga. Esto es precisamente 1o que se consigue mediante una transformacién
denominada cepstrum [Rabiner, 78] [Oppenheim, 89]. El cepstrum complejo viene dado
por la siguiente expresién:

£ _L [ jo i

&[n]= 2”_J;X(e el dw | 1)
donde

X(e’”) = log{X(e’*)} = log|X(e’”)| + jarg[ X(e™)] (22)
X(®)= ix[n]e"j“”’ (23)

Esta transformacién convierte la convolucién en suma:

$(e™*) =log{V(e*)P(e**)} =

= log{V(e’®)} +log{P(e’*)} = (24)
= V(™) + P(e™)
$[n]=Vs[n]+ pln] (25)

La secuencia c[n] denominada simplemente cepstrum se define:
1 +r
d[n] === [loglx(e™)|e™"de (26)
2 -,
Esta secuencia corresponde a la parte simétrica conjugada del cepstrum complejo.
El médulo de la transformada de Fourier de una secuencia real es una funcién par. Por
tanto, los coeficientes c[n] constituyen a su vez una secuencia real, la cual puede

obtenerse mediante la siguiente expresion:

dn]= %j’log]X(ef“’ )|cos(an)de (27)
1]
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En la prictica los coeficientes cepstrales se calculan de forma aproximada utilizando
transformadas discretas de Fourier:

N-1 2
X[k]=Y [nle ¥ k=0.N-1 (28)
n=0
1 2k
[n]= NZIOgIX[kHe ¥ op=0.N-1 (29)
k=0

2.5-. Coeficientes cepstrales a partir de BF.

Como sabemos, los coeficientes de un banco de filtros determinan una versién
suavizada del espectro -una especie de envolvente. Si se aplica una transformada de
cosenos al logaritmo de dichos coeficientes, se obtiene un conjunto de coeficientes
cepstrales que caracterizan la citada envolvente. De alguna forma, estos coeficientes han
de tener mayor calidad que los obtenidos a partir de una DFT, ya que incorporan una
menor cantidad de informacién redundante. Se tiene, pues:

c[n] = ilog(BF[k]) cos[(2k=D)nn/2M] n=1.C, (30)

k=1
donde M es el nimero de filtros, y C el niimero de coeficientes cepstrales.

La utilizacién de bandas criticas introduce una distorsién de la envolvente similar a
la que tiene lugar en el oido interno. Ello permite reducir el nimero de bandas de
frecuencia, y posteriormente, una vez realizada la transformacién cepstral, reducir
tambi€n el tamafio del vector caracterfstico, obteniendo una representacién més compacta.

2.6-. Analisis de prediccion lineal.

El andlisis de prediccion lineal (Linear Prediction, LP) utiliza un filtro digital todo-
polo para modelizar dindmicamente la funcién de transferencia del tracto vocal, mediante
una minimizacién del error de prediccién en tramos sucesivos de la sefial de voz. Dicha
minimizacién conduce a un sistema de ecuaciones lineales de facil resolucion, cuya matriz
caracteristica, dependiendo del método concreto de andlisis, permite aplicar algoritmos de
cdlculo muy eficientes. La modelizacién debe ser tanto mejor cuanto mayor sea el niimero
de coeficientes del filtro. Se estima necesario establecer un polo complejo conjugado por
cada kHz de sefial. Esto significa que si aumentamos la frecuencia de muestreo
necesitaremos un nimero proporcionalmente mayor de coeficientes.

En primer lugar, se obtiene una estimacién de la sefial a partir de una combinacién
lineal de p muestras anteriores:

il = ausln 4] (1)

El error de prediccién viene dado por el filtro A(z):

A(z)=1- zp:akz"k (32)
e[n] = s[n] - iaks[n - k] (33)
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La sefial es recuperada a partir de los coeficientes de prediccién lineal, los cuales
configuran un filtro digital todo-polo H(z), atacado por una secuencia de excitacién ufn],
que en el caso ideal debe coincidir con el error de prediccién efn].

S(z G
HG) = U(( )) S (34)
z) 4 Z a4zt

k=1

5n] = Gu[n]+iak§[n-k] (35)

Los coeficientes 6ptimos se obtienen minimizando el error cuadritico medio de
prediccién en un tramo de sefial:

2
1 14
E = Nz[s'n[m] - Zaks,,[m - k]j MINIMO, (36)
m k=1
donde s,[m]=s[n+m] es un segmento de sefial alrededor de la muestra n, y N la
longitud de dicho segmento.
Para minimizar E,, deben ser nulas todas sus derivadas con respecto a los a;:
oE

=0 1<i<p (37)
da;
De aqui resulta el siguiente sistema de ecuaciones lineales:
14
Y a¢,G,k)=6,G0) 1<i<p, (38)
k=1
donde
o,(i,k) = Zs[m—z [m—k] 1<i<p 0<k<p (39)

Para resolver este sistema de ecuaciones de forma computacionalmente eficiente, se
han propuesto dos métodos [Rabiner, 78]: autocorrelacién y covarianza. B4sicamente se
distinguen en la definicién del intervalo de suma sobre el que se evalua el error cuadratico
medio de prediccién.

El método de autocorrelacién analiza una sefial infinita, nula fuera del intervalo
considerado. Para suavizar la sefial en los extremos del intervalo se le aplica una ventana.
A continuacién se obtiene €l error de prediccién total, y posteriormente los coeficientes de
autocorrelacidn, dando lugar a una matriz caracteristica simétrica de Toeplitz, para cuya
resolucion se aplica un algoritmo recursivo (Durbin) que asegura soluciones estables
[Makhoul, 75].

s,[m]=s[m+n] m=0.N-1 (40)
N-1
E, =3 es[m] (41)
0, k)=R(i-k) i=1l.p k=0.p MATRIZ TOEPLITZ, (42)
donde
N-1-j
R (j)= Es s,[m+j] j=0.p (43)
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Algoritmo de Durbin
E,” =R,(0)
i-1
k=|RG)-Y al™ R (i-j)|/EF® i=1l.p
j=1
a.(i) =k.
a’ =a{"" —kalP j=l.i-1
E) =(1-k)E™
a;=a  j=1l.p

Figura 8. Algoritmo recursivo de Durbin para la obtencién de los coeficientes LP por el
método de autocorrelacién. Los coeficientes intermedios k; se denominan coeficientes de
reflexion.

El método de covarianza no requiere ventana. Se calcula el error de prediccién en el
intervalo considerado, manteniendo la sefial inalterada.

s,ml=s[m+n] m=0.N-1 (44)

N-1
E, =Y e[m] (45)
m=0
En la matriz caracteristica, simétrica no de Toeplitz, aparecen correlaciones cruzadas
de dos tramos finitos préximos pero distintos:

N-1
,(i.k) = ¢, (ki)=Y s,[m=ils,[m~k] i=1l.p k=0.p (46)

m=0
Facilmente se puede comprobar que:
0,(i+Lk+1)=¢, 3,k)
+s,[—i —1]s, [k —1] ; 47)
-s,[N—-i—1]s,[N-k-1] Vik

por lo que la matriz caracteristica, aunque simétrica, no es Toeplitz. El algoritmo de
resolucién es menos eficiente y no asegura soluciones estables [Markel, 76].

La configuracién computacional mds eficiente, equivalente al método de
autocorrelacion, se basa en una red en la que dos secuencias, error de prediccién hacia
adelante e/n] y error de prediccién hacia atrds b/n], definidas a partir de la férmula
recursiva de Durbin, y circulando en sentidos contrarios, interactdan a través de los
denominados coeficientes de reflexién (Reflection Coefficients, RC). De alguna forma,
esta modelizacién corresponde a una interpretacion exacta de lo que sucede en el tracto
vocal con las ondas incidente y reflejada. Partiendo directamente de 1a sefial de voz, sin
ventana, se generan de forma recursiva las secuencias de error hacia adelante y hacia atrds
y los coeficientes de reflexién, también llamados coeficientes PARCOR, ya que se
calculan a partir de la correlacién parcial normalizada de e[n] y b{n] [Gémez, 87]. Esta
aproximacion resuelve el problema en un dnico paso y no requiere el cdlculo explicito de
la matriz de autocorrelacién ni de los coeficientes de prediccion.

Se definen las secuencias de error hacia adelante e/n] y de error hacia atrés b/n]:
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el’[m] =s,[m]- Za(’)s [m—k]
(48)
b [m]=s,[m~1i] 2 s, [m—i+k]

Desarrollando la férmula recursiva de Durbin, se demuestran las siguientes
relaciones:

e [m] = e [m] - kb m = 1]

blm] = b [m = 1] - ke[ [m]
cuyas condiciones iniciales son:

e [m]=b"[m]=s,[m] (50)

Finalmente, los coeficientes de reflexién pueden obtenerse a partir de las secuencias
e[n] y b[n]. Existen varias aproximaciones (Itakura, Burg, etc.). Concretamente, la
férmula de Itakura [Rabiner, 78] se basa en la minimizacién conjunta del error cuadrdtico
de prediccién hacia adelante y hacia atrés:

N-1 .
e U mp ™ [m—1]

(49)

- m=0 .
k= N vl 7w i=Ll.p (51)
( (e ml)’ S (- 1) )
m=0 m=0
D) &

e(p)(n)=e(n)

SN S0 2m m
Figura 9. Estructura de célculo de una red PARCOR.

El rango de variacién de los coeficientes de prediccién lineal es demasiado grande,
por lo que pequefios errores de cuantificacién pueden producir un filtro inestable. En su
lugar se utilizan los coeficientes de reflexién, ya que basta con que todos ellos estén
comprendidos entre -1y 1 para asegurar la estabilidad del filtro de prediccion.

Sin embargo, no parece conveniente utilizar una distancia euclidea directamente
sobre los coeficientes de reflexién, ya que su distribucién estadistica no es uniforme.
Para compensar en parte este efecto, se define, a partir de los RC, otro conjunto de
coeficientes, los denominados Log-Area Ratios (LAR) [Rabiner, 78], cuya distribucién
estadistica es relativamente uniforme:

LAR = logG-’-—Z"j i=1.p (52)

i
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2.7-. Coeficientes cepstrales a partir de LP.

El espectro LP, aproximacién de la envolvente del espectro de la sefial, se obtiene
evaluando H(z) en el circulo unidad.

S(e’®) G
joN T P ]
U(e™) 1- z a.e’™

k=1

H(e™®) =

(33)

Una representacion equivalente, basada en coeficientes cepstrales, puede obtenerse
mediante transformada inversa de Fourier del logaritmo de H(e/®), aunque suele aplicarse
la siguiente férmula recursiva [Rabiner, 78]:

n-1
cn]l=a, + Eﬁc[k]an_k 1<n<p (54)
k=11

2.8-. Transformacion Bilineal.

No siempre puede aplicarse directamente una distorsién de la escala de frecuencias
equivalente a la introducida por el oido humano. Lo mds inmediato parece aplicar en el
espacio de la frecuencia la expresién analitica (16) que define dicha distorsién, pero esto
no es posible cuando se manejan espacios de representacion distintos a la frecuencia.

Transformaciéon Bilineal vs Escala Bark

8000 5 2=09 'l ﬁﬁ%_

R e =
¥ 6000 : / /A’//éﬁ/ ]
f55000 f///j /:////j//;’/y
‘g 4000 / el e
Wil
§ 2000 H//zé//

1000 %/

0 -

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
frecuencia original (kHz)
Figura 10. Relacién entre frecuencia original y frecuencia transformada, para distintos

valores del pardmetro a de la transformacidn bilineal (desde a=0.1 hasta a=0.9), y escala Bark
(linea punteada).

Como alternativa, se plantea una transformacion de la sefial en el espacio del tiempo
que produzca, de forma indirecta, la misma distorsién de la escala de frecuencias que
estamos buscando. En concreto, suele aplicarse la denominada transformacién bilineal
(Bilinear Transform, BLT) [Oppenheim, 72][Lee, 89], definida por la siguiente
expresion:

1—az™

=g (55)
zZ —a

Esta transformacién implica simplemente un cambio de variable en z. El pardmetro
a determina las caracteristicas de dicho cambio de variable (Fig. 10). La relacién entre
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frecuencia original (®) y frecuencia transformada (Q), se obtiene evaluando la
transformacién en el circulo unidad:

(56)

Q=0+ 2arctg[-M]

l—acosw

Una distorsién de la escala de frecuencias casi equivalente a la escala Bark puede
obtenerse haciendo a=0.56 (Fig. 11).

Transformacién Bilineal vs Escala Bark
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Figura 11. Transformacién bilineal de la escala de frecuencias (trazos finos, para a=0.55,
a=0.56 y a=0.57) y escala Bark (trazo grueso). Puede observarse cé6mo con a=0.56 se obtiene
una buena aproximacién de la escala de percepcién auditiva.

La transformacién bilineal puede aplicarse a la sefial antes de proceder al anlisis, o
a los coeficientes cepstrales como tltima etapa del andlisis. Se aplica, en cualquier caso, a
una secuencia en el tiempo, obteniendo una nueva secuencia correspondiente a la variable
z transformada. La implementacién mds eficaz consiste en una red de filtros digitales en
cascada [Oppenheim, 72], que permite obtener directamente la secuencia transformada
glk]=g,[k] a partir de la secuencia original f[n] (Fig. 12).

f-n] 1 (1-a?)z! zl—a zl—a
. 1—az-! 1—az1 1—az! 1—az!

&.[0] g1 8.12] 8,31

Figura 12. Implementacién de la transformacién bilineal mediante una red de filiros digitales. La secuencia
transformada g[k]=gq[k] se genera directamente a partir de la secuencia original f[n].

Como puede verse, si se exceptian los dos primeros bloques de 1a cadena, se tiene
una estructura recursiva, de facil implementacién por software. Esta es una de las
ventajas adicionales de la transformacién bilineal frente a la utilizacién explicita de la
escala Bark [Lee, 89]. Sin embargo, la BLT puede introducir correlaciones entre las
componentes del vector de pardmetros, lo cual invalidarfa ciertas hipdtesis (matriz de
correlacion diagonal) utilizadas por algunas metodologias de RAH [Bellegarda, 90]
[Huang, 93].
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2.9-. Energia.

La energfa de la sefial puede incorporarse como dimensién adicional en el vector de
pardmetros, ya que contiene informacién relevante desde el punto de vista del
reconocimiento. De hecho, puede utilizarse para distinguir de forma bastante primitiva
segmentos sonoros (vocales) de segmentos sordos (silencios, la mayor parte de las
consonantes) .

Se define la energfa E , de un segmento de sefial s;
N-1

E, =Ys.[n] (57)
n=0

donde N es la longitud del segmento.

Diversos experimentos han demostrado que la variacién de la energfa aporta mds
informacién que la propia energia, ya que determina, en muchos casos, el cardcter
estacionario o transitorio del segmento de sefiall [Segura, 91]. Se define dicha variacién:

AE'm = Em - Em—l (58)

Una distancia euclidea requiere, en teorfa, rangos de variacién iguales para todas las
componentes del vector de pardmetros. La incorporacién de la energfa o de su derivada al
vector de pardmetros exige ciertos ajustes, ya que normalmente el rango de variacién de
estas cantidades es varios érdenes de magnitud superior al rango de variacién del resto de
los pardmetros. Suele aplicarse, en primer lugar, una transformacién logaritmica, que
proporciona rangos de variacién del mismo orden de magnitud, y a continuacién un
reescalado estadistico, basado en las varianzas de los pardmetros acusticos. Este
reescalado puede hacer la varianza de la energia igual a la varianza media o a la varianza
maéxima del vector de pardmetros, o igual a una extrapolacién de las varianzas de las
componentes de dicho vector. El peso estadistico asignado a la energia puede establecerse
experimentalmente con el criterio de optimizar las tasas de reconocimiento [Segura, 91].

2.10-. Liftering.

Todas las representaciones paramétricas consideradas en este capitulo son, en el
caso continuo, de longitud infinita, con lo cual la caracterizacion exacta de un segmento
de sefial exigirfa un nimero infinito de pardmetros. En la prictica se utilizan
representaciones discretas cuya longitud N, aunque finita, continua siendo demasiado
elevada. El tamafio del vector caracteristico puede reducirse cuando, como en el caso de
los coeficientes cepstrales, las varianzas decrecen con el orden del pardmetro, es decir:

o’[n]<o’[n—-1] 1<n<N (59)

Esto significa que el espacio vectorial de los pardmetros actisticos no es homogéneo
y que las sucesivas componentes del vector de pardmetros tendrian contribuciones
estadisticamente decrecientes en una distancia euclidea. Esta propiedad permite despreciar
aquellos pardmetros cuya varianza sea inferior a un cierto umbral, pues se considera que
no aportan cantidades significativas a la distancia. La representacion quedaria truncada, y
tendrfa una longitud L<N. Finalmente, antes de calcular la distancia, el decrecimiento de
las varianzas es compensado mediante un cierto factor lineal /(n) que enfatiza las
componentes de orden alto. Nos queda un vector de longitud reducida cuyas
componentes tienen varianzas similares.

gy general, las caracteristicas dindmicas aportan mds informacién que las caracteristicas estaticas. Al parecer, ello es debido a
que la informacién psicoacistica se encuentra en las transiciones espectrales.
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Figura 13. Ventanas de liftering.
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Figura 14. Espectros LP originales (a) y filtrados con seno remontado (b) [Segura, 91].

Este factor de compensacién lineal /(n) puede generalizarse mediante 1o que
denominamos ventana de liftering. Se trata de una ventana de longitud L<N que pondera
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las componentes del vector caracteristico. El efecto de esta ventana es enfatizar o
deenfatizar determinadas componentes del vector de pardmetros. Se han propuesto varias
ventanas de liftering (Fig. 13), que han sido aplicadas especificamente sobre los
coeficientes cepstrales [Tohkura, 87]. Los mejores resultados se obtienen con la ventana
tipo seno remontado [Segura, 91]:

I[n] =1+ %sin(ﬁg-) 1<n<L (60)

Ello es debido al deénfasis conjunto de los coeficientes cepstrales de orden bajo y
de orden alto, que presentan variabilidades no deseadas para procesos de comparacién de
patrones [Tohkura, 87]. En concreto, los coeficientes de orden bajo presentan una
variabilidad provocada por las condiciones del canal de transmisién utilizado en la
adquisicién de la sefial y por caracteristicas propias del locutor, como la forma del pulso
glotal. Los coeficientes de orden alto deben su variabilidad al proceso de andlisis.

La ventana de liftering puede verse como un filtro en el espacio de pardmetros que,
en el caso de los coeficientes cepstrales, produce un allanamiento del espectro y un
ensanchamiento de los picos correspondientes a los formantes, lo cual reduce la
sensibilidad de la distancia a la posicién de dichos picos, manteniendo las caracteristicas
globales del espectro (Fig. 14) [Segura, 91]. En realidad, la modificacién del peso
estadistico relativo de los pardmetros acisticos tiene que ver con la definicién de una
nueva distancia no euclidea. Existen, de hecho, trabajos experimentales que investigan el
rendimiento que proporcionan en tareas de reconocimiento diferentes distancias o
medidas de disimilitud definidas en el espacio vectorial de los pardmetros actsticos
[Nocerino, 85] [Shikano, 86].

3-. Metodologia.

Para evaluar las distintas representaciones paramétricas propuestas en el capitulo
anterior es necesario un criterio de calidad, que estard basado en una medida de la
distorsién introducida por cada representacién. Parece 16gico utilizar un sistema de
reconocimiento para establecer dicha medida de distorsién. Asf, a partir de cada una de
las representaciones paramétricas se obtiene un conjunto de modelos o patrones. Serd
considerada 6ptima aquella representacién paramétrica cuyos modelos proporcionen tasas
mds altas de reconocimiento.

El método aplicado parte de una base de datos de palabras aisladas, con un
vocabulario de tamafio N y con M muestras por palabra. Supéngase un conjunto de P
parametrizaciones. Se calculan las P parametrizaciones para cada una de las N*M
palabras de la base de datos.

Para incluir en el conjunto de test todas las muestras? de la base de datos, se aplica
el método de validacién cruzada [Raudys, 91], también conocido como Leaving-K-Out
(LKOUT) [Segura, 91]. En primer lugar se consideran varias particiones de la base de
datos. Cada particién consta de un conjunto de test formado por K<M muestras de cada
palabra, y un conjunto de modelos formado por las muestras restantes (M-K muestras de
cada palabra). Cada muestra perteneciente al conjunto de test se compara con todas las
muestras del conjunto de modelos. Si la muestra modelo reconocida y la muestra de test
corresponden a una misma palabra, contabilizamos un acierto. En caso contrario,

2Cada muestra o palabra parametrizada consiste en una secuencia de vectores de parametros. Se estd hablando de P
parametrizaciones distintas y por tanto de P experimentos de reconocimiento.
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contabilizamos un error. Para obtener las distancias entre muestras de test y muestras
modelo, se utiliza una técnica denominada dynamic time warping (DTW) [Rabiner, 81].
La muestra modelo reconocida serd aquélla cuya distancia DTW a la muestra de test sea
minima.

3.1-. Dynamic Time Warping.

La variabilidad temporal en la pronunciacién de palabras aisladas impide una
comparacion directa de sus versiones parametrizadas. Previamente debe realizarse una
normalizacién temporal de las secuencias de vectores, de forma que la comparacién se
realice entre secuencias de la misma longitud. El método de normalizacién, basado en
algoritmos de programacién dindmica [Bellman, 72], se denomina Dynamic Time
Warping (DTW) [Rabiner, 81], traducido como Alineamiento Temporal No Lineal. Este
método, ademds de la normalizacién temporal, proporciona una medida de disimilitud
entre las palabras, lo cual permite definir un clasificador de distancia minima.

Dadas dos palabras X=(x(1),x(2),...xI)) ¢ Y=(y(1),y(2),..,y(J)), de longitudes I y
J, el método de normalizacién establece una aplicacién de alineamiento Gptima F, de
longitud L, entre las secuencias de vectores de pardmetros correspondientes a dichas
palabras. Dicha aplicacién estd dada por [Casacuberta, 92]:

F:I. -1, xI,
F(k)=(i(k).j(k)) i(k)ely, jk)el,, Vkel,
con I.={1,..,L;}, Li={1,..,I}, I,={1,..,J}.

Esta aplicacion relaciona entre sf sucesivas parejas de vectores de las secuencias X e
Y, en concreto aquellos vectores que tienen una mayor similitud segtin una cierta métrica
o distancia local. Una vez establecida la aplicacién éptima, la disimilitud entre X e Y se
define como la suma normalizada de las distancias locales entre los vectores relacionados
por la aplicacién. La aplicacién de alineamiento éptima debe cumplir dos restricciones
fisicas: debe ser monétona creciente y continua. También suelen aplicarse restricciones de
pendiente, es decir, restricciones sobre la maxima distorsién temporal permitida.

(61)

Como métrica local d(x(i(k)),y(j(k))) suele utilizarse la distancia euclidea. El cdlculo
de la disimilitud entre secuencias de vectores D(X,Y) se realiza a lo largo del camino de
alineamiento. Cada elemento simple de trayectoria, es decir, el camino recorrido entre los
instantes k-1 y k de F, se denomina produccion. Estrictamente, se define produccién
simple positiva como todo par (a,b) / a,b € Z20, Esta definicién permite expresar el
camino de alineamiento como una sucesién de producciones G(k), las cuales deben
cumplir las restricciones establecidas para conectar dos puntos en el plano IxJ
[Casacuberta, 92]:

G(k)=(a(k),b(k)) Vkel, (62)
F(k)=(i(k—1)+ a(k),i(k - 1)+ b(k)) Vkel, (63)

Cada produccidn introduce en el cdlculo de la disimilitud un peso w(a(k),b(k)) que
trata de expresar la longitud de la trayectoria elemental. La medida de disimilitud estd
normalizada por la longitud N del camino de alineamiento, es decir, por la suma de pesos
a lo largo de dicho camino [Casacuberta, 92]:
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Y w(a(k),b(k))

La minimizacién de la disimilitud exige que dicha longitud sea independiente del
camino. Esto restringe las posibles definiciones de los pesos. Por ejemplo, serfan
definiciones vélidas:

w(a,b)=a N=I

w(a,b)=b N=J

w(a,b)=a+b N=I+J

La especificacion de las restricciones y los pesos de las producciones determina
completamente las caracteristicas del alineamiento temporal. El camino de alineamiento y
la disimilitud 6ptimos, F, y D(X,Y), se obtienen minimizando la expresién (64) a lo largo
de todos los caminos posibles (Fig. 15). Este proceso de bisqueda-minimizacién se
realiza, como se ha dicho, mediante técnicas de programacién dindmica [Bellman, 72],
que conducen al siguiente resultado [Casacuberta, 92]:

D(X,Y)=g(I,])I N
g(i.j)= g(laig)(g(i —a,j—b)+d(x(i),y(j)) w(a,b))

g(1,1) = d(x(1), y(1))- w(a(1),b(1))
w(a(1),b(1)) produccién inicial

(65)

(a) (b)

| s U.J ‘%o Sy /
0=~ fi/--- /) - [0/~ T« Oemm— Jif - 18] 10l

Figura 15. (a) Funcién de alineamiento temporal en el plano de tiempos u-v correspondiente a dos pronunciaciones de la palabra
/ilo/. (b) Superficie de distancias locales entre los sucesivos vectores de pardmetros de ambas pronunciaciones, con ¢l camino de
minima distancia sobreimpresionado [Casacuberta, 92].

3.2-. Base de datos DIG2.

La base de datos de palabras aisladas utilizada en estos experimentos (DIG2) ha
sido cedida por el Grupo de Reconocimiento de Formas e Inteligencia Artificial (GRFIA)
del Departamento de Sistemas Informéticos y Computacién (DSIC) de la Universidad
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Politécnica de Valencia. DIG2 contiene pronunciaciones de los digitos castellanos del
cero al nueve. Se han utilizado 10 locutores, 5 mujeres (LO-L4) y 5 hombres (L5-L9), los
cuales han realizado 10 repeticiones de cada digito, sumando un total de 1000
pronunciaciones.

La adquisicién de sefiales tiene las siguientes caracteristicas:

1-. Frecuencia de muestreo: 16 kHz.

2-. Frecuencia de corte del filtro antialiasing: 7556 Hz.

3-. Precisi6n del conversor A/D: 12 bits.

4-. Expansién de muestras a formato entero corto: 16 bits.

5-. Conversién de ficheros de sefial a formato ESPS (FEA_SD).

La duracién de las sefiales es generalmente inferior a 1 segundo. En este tiempo se

incluyen la propia pronunciacién y margenes de silencio de unos 100 ms antes y después
de la misma.

La frecuencia de muestreo de la base de datos utilizada por el GRAH-MBAT para la
decodificacion acustico-fonética (DAF) de discurso continuo es 16 kHz, mientras que los
resultados comparativos examinados en la bibliograffa corresponden a sistemas que
operan con frecuencias de muestreo inferiores (8, 10 kHz) [Davis, 80] [Paliwal, 82a]
[Partalo, 89] [Hunt, 89]. Ello incrementa el interés del experimento propuesto, ya que
proporciona resultados comparativos sobre una base de datos (DIG2) muestreada a 16
kHz.

4-. Realizacion experimental.

El experimento fue disefiado conjuntamente por el GRAH-MBAT y el GRFIA, con
el objetivo de mejorar la parametrizacién utilizada por estos grupos -coeficientes
cepstrales calculados a partir de un banco de filtros con escala Bark-, y comparar su
rendimiento frente a otras técnicas alternativas, concretamente frente a pardmetros
derivados de un andlisis de prediccién lineal. Se ha comprobado la influencia de los
siguientes factores: preénfasis, transformaci6n bilineal, inclusién de la energia y longitud
del vector de parametros.

La idea experimental se bas6 en los trabajos de Davis y Mermelstein [Davis, 80] y
de K.F. Lee [Lee, 89]. También se han tenido en cuenta los trabajos de K.K. Paliwal
[Paliwal, 82a] [Paliwal, 82b] y [Paliwal, 84]. Se han utilizado méquinas Sun IPC y
Sparc 2, en entorno UNIX-XWindows, y el lenguaje de programacién C. Se ha hecho
uso extensivo de comandos y rutinas ESPS [ESPS, 93], y se han utilizado formatos de
fichero ESPS para las sefiales y las parametrizaciones, con objeto de generalizar el
proceso de experimentacién. Asimismo, en el desarrollo y monitorizacién de los
experimentos se ha utilizado el programa grifico XWAVES, asociado al ESPS.

4.1-. Preprocesamiento.

La etapa de preprocesamiento tiene las siguientes caracteristicas:

Longitud de tramo 32 ms
Solapamiento 16 ms
Ventana Hamming

Alternativamente, se ha aplicado preénfasis:

Coeficiente de preénfasis 0.9375
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4.2-. Parametros acusticos.

Se ha experimentado, por un lado, con pardmetros obtenidos de un anélisis
espectral mediante transformadas de Fourier (coeficientes de un banco de filtros con
escala Bark, cepstrales a partir de dicho banco de filtros y cepstrales a partir de FFT), y
por otro lado, con pardmetros obtenidos de un andlisis de prediccién lineal (coeficientes
de reflexidn, coeficientes LAR y cepstrales a partir de LP). Precisamente, uno de los
objetivos del experimento es comprobar cuél de los dos métodos de an4lisis proporciona
mejores resultados, y en qué condiciones (Tabla II).

Las longitudes asignadas inicialmente a los vectores de cepstrales y de pardmetros
LP han sido tomadas del trabajo de K.F. Lee [Lee, 89]. No se ha aplicado ventana de
liftering. Se han generado vectores con y sin preénfasis, y en el caso de los cepstrales
obtenidos a partir de LP y FFT, se ha tratado de estimar el valor 6ptimo del coeficiente de

la transformaci6n bilineal, experimentando con varios valores (a=0, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7 y
0.8).

Los pardmetros RC, LAR, LPCEP y FFTCEP se calculan mediante un comando
ESPS. Los coeficientes BFB se calculan mediante promediado en bandas de una FFT,
seguin el método descrito en el apartado 2.3 de este informe. A partir de ellos se extraen
también los coeficientes cepstrales (BFBCEP). En todos los casos, la longitud de la FFT
coincide con el tamafio de la ventana de an4lisis: 16 ms, es decir, 512 muestras.

Tabla II. Conjunto de pardmetros puestos a prueba en el experimento de reconocimiento.

PARAMETROS Longitud del vector BLT
1-. Coeficientes de Reflexién (RC) 14 NO
2-. Log-Area Ratios (LAR) 14 NO
3-. Coeficientes Cepstrales a partir de LP (LPCEP) 12 SI

4-. Coeficientes Cepstrales a partir de FFT (FFTCEP) 12 S1

5-. Coeficientes de Banco de Filtros con escala Bark (BFB) 21 NO
6-. Coeficientes Cepstrales a partir de BFB (BFBCEP) 12 NO

4.3-. Estadisticas.

Examinadas las tasas de reconocimiento de estas parametrizaciones, se han
escogido los tres vectores de cepstrales (LPCEP, FFTCEP y BFBCEP) para comprobar
la influencia de la energfa y de la longitud del vector de pardmetros en dichas tasas. Se
han generado vectores de longitudes 6, 8, 10 y 12, y partir de éstos, se ha obtenido un
nuevo conjunto de vectores, afiadiendo como primera componente el logaritmo de la
energia de la sefial, que se reescala para adaptar su varianza a la varianza médxima de cada
vector (Tabla IV).

Se han tomado muestras de 100 ficheros de la base de datos (una repeticién al azar
de cada digito por cada locutor), obteniendo la media y la varianza globales de cada
pardmetro en dichos ficheros (Figura 16, columna izquierda). Se han calculado también
las medias y las varianzas locales de los pardmetros en cada fichero, obteniendo 100
valores distintos de media y varianza por cada pardmetro. Estos datos permiten estimar la
variabilidad conjunta interlocutor e interdigito de las medias y las varianzas (Figura 16,
columna derecha). Para obtener la razén de escalado, se han calculado también la media y
la varianza del logaritmo de la energfa. Finalmente s¢ han obtenido histogramas de los
pardmetros acusticos y de la energfa en los 100 ficheros de la muestra (Figuras 17, 18, 19
y 20).
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Tabla III. Medias y desviaciones tipicas de la energifa y de los coeficientes cepstrales, obtenidas a partir de una muestra de 100
ficheros de la base de datos DIG2.

Pardmetro Componente Media Desviacién tipica
LOG_ENERGIA 0 9.72 3.32
LOG_BFB_ENERGIA 0 18.45 3.32
BFBCEP 0 -1.45 1.49
BFBCEP 1 0.31 1.16
BFBCEP 2 -0.1 0.66
BFBCEP 3 -0.53 1
BFBCEP 4 -0.1 0.57
BFBCEP 5 -0.12 0.45
BFBCEP 6 0.02 0.42
BEFBCEP 7 0.08 0.34
BFBCEP 8 -0.02 0.32
BFBCEP 9 -0.03 0.27
BFBCEP 10 -0.1 0.31
BFBCEP 11 -0.12 0.23
FFTCEP 0 -0.08 0.36
FFTCEP 1 0.04 0.23
FFTCEP 2 0.05 0.16
FFTCEP 3 -0.08 0.12
FFTCEP 4 0.04 0.09
FFTCEP 5 -0.04 0.08
FFTCEP 6 0 0.06
FFTCEP 7 -0.01 0.06
FFTCEP 8 -0.01 0.08
FFTCEP 9 -0.02 0.08
FFTCEP 10 -0.01 0.07
FFTCEP 11 -0.02 0.07
LPCEP 0 0.12 1.07
LPCEP 1 0.09 0.42
LPCEP 2 0.17 0.33
LPCEP 3 -0.16 0.24
LPCEP 4 0.06 0.16
LPCEP 5 -0.01 0.16
LPCEP 6 -0.01 0.12
LPCEP 7 0 0.09
LPCEP 8 -0.01 0.08
LPCEP 9 0 0.08
LPCEP 10 -0.01 0.07
LPCEP 11 -0.01 0.07

Tabla IV. Razones de reescalado que resultan para el logaritmo de la energia con respecto a la maxima desviacién tipica de los
vectores de pardmetros.

méxima_dev (BFBCEP) / dev (LOG_BFB_ENERGIA): 0.4488
maxima_dev (FFTCEP) / dev (LOG_ENERGIA): 0.1084
méixima_dev (LPCEP) / dev (LOG_ENERGIA): 0.3223

Sélo los primeros coeficientes cepstrales -aproximadamente los 6 primeros- tienen
una varianza apreciable y contribuyen a la funcién distancia en proporcién mucho mayor
que el resto de coeficientes. De ahi que no puedan esperarse grandes mejoras al aumentar
la longitud del vector de pardmetros. Por otra parte, las medias de las primeros cepstrales
parecen depender del método de andlisis, mientras que las de los ltimos en todos los
casos tienden a cero o a valores ligeramente negativos. En cuanto a la energfa, insertada
con varianza igual a la mdxima varianza de cada vector de pardmetros, su contribucién a
la funcién distancia es importante, y parece l6gico que introduzca una mejora significativa
en las tasas de reconocimiento. De hecho, los patrones de energia pueden utilizarse como
criterio para discriminar entre un grupo reducido de palabras como los digitos.
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5-. Resultados.

A continuacién se comentan brevemente los resultados del experimento. En primer
lugar se han puesto a prueba todas las representaciones paramétricas sobre un conjunto de
5 particiones L20UT de DIG2. A continuacién se ha repetido el experimento sobre el
conjunto de particiones LSOUT que resulta de invertir los conjuntos modelo y test en
cada una de las particiones L20UT anteriores. Finalmente se han escogido BFBCEP,
FFTCEP y LPCEP para experimentar con la longitud del vector de pardmetros y con la
inclusién de la energfa, utilizando las mismas particiones L20OUT y L8OUT. Cada caso

queda ilustrado con una tabla y una gréifica donde se muestran las tasas de
reconocimiento.

S.1-. Experimento L20OUT.

Se extrae de la base de datos un corpus de entrenamiento (CE) formado por las
pronunciaciones de 8 locutores, dejando como corpus de test (CT) las pronunciaciones de
los 2 restantes, correspondientes a un locutor femenino y a un locutor masculino (Tabla
V). Esta operaci6n se realiza 5 veces, para que todos los locutores aparezcan en el corpus
de test. La combinacién hombre-mujer de cada particién se ha escogido al azar.

Tabla V. Particiones de la base de datos DIG2 para el experimento L20UT.

# Particion CE CcT
1 L11213141L5L6 L8 L9 LOL7
2 LOL213141L5L6L7L8 L1L9
3 LOL11314L5L7 L8 L9 L2116
4 LOLIT214L51L6L719 L3L8
5 IOLIL213L6L7L8 LY 1415

Tabla V1. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFB, BFBCEP, FFTCEP, LPCEP, RC y LAR.
En los casos FFTCEP y LPCEP se ha experimentado con distintos valores del coeficiente de la transformacién bilineal.
Experimento L20OUT.

Parametro Preénfasis BLT % Rec Parametro Preénfasis BLT % Rec
BFB NO _ 99.2 LPCEP NO _ 95.8
BFB SI _ 99.2 LPCEP NO 04 97.7

BFBCEP NO _ 99.9 LPCEP NO 0.5 98.1
BFBCEP SI _ 99.9 LPCEP NO 0.6 98.9
FFTCEP NO _ 96.6 LPCEP NO 0.7 99.1
FFTCEP NO 0.4 98.1 LPCEP NO 0.8 98.9
FFTCEP NO 0.5 98.4 LPCEP SI _ 95.9
FFTCEP NO 0.6 98.3 LPCEP SI 0.4 98.6
FFTCEP NO 0.7 97.6 LPCEP SI 0.5 98.9
FFTCEP NO 0.8 97.9 LPCEP SI 0.6 993
FFTCEP SI _ 96.2 LPCEP SI 0.7 99.6
FFTCEP SI 0.4 98.1 LPCEP SI 0.8 99.2
FFTCEP SI 0.5 98.3 RC NO _ 93.2
FFTCEP SI 0.6 98.4 RC SI _ 94 .4
FFTCEP SI 0.7 97.5 LAR NO _ 96.3
FFTCEP SI 0.8 97.5 LAR SI _ 94.5

Los resultados de reconocimiento mediante DTW con distancia euclidea (Tabla VI)
indican una clara superioridad de los coeficientes BFBCEP (99.9%). No obstante, los
coeficientes LPCEP con BLT y preénfasis alcanzan tasas de reconocimiento similares
(99.6%), por encima de BFB (99.2%). El vector FFTCEP proporciona tasas ligeramente
m4s bajas (98.4%). Los vectores RC y LAR presentan, por su parte, tasas muy inferiores
(94.4% y 96.3%, respectivamente). El preénfasis de la sefial de voz, que aparentemente
no afecta a las tasas de BFB y BFBCEP, y escasamente a las de FFTCEP, mejora
ostensiblemente las tasas de LPCEP. En cuanto al coeficiente de la transformacion
bilineal, tanto FFTCEP como LPCEP muestran valores 6ptimos, FFTCEP en a=0.6 y
LPCEP en a=0.7 (Figura 21).
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Figura 21. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de
pardmetros FFTCEP y LPCEP en funcién del coeficiente de la
transformacién bilineal. Experimento L20UT.

5.2-. Experimento L8OUT.

La escasa dificultad de la tarea y la eficacia del algoritmo de comparacién
proporcionan tasas demasiado altas y poco discriminativas. Para aumentar las diferencias
entre las tasas de reconocimiento, se ha optado por dificultar artificialmente la tarea
disminuyendo el nimero de modelos por digito en el algoritmo DTW.

En cada particién se extrae de la base de datos un corpus de entrenamiento (CE)
formado por las pronunciaciones de 2 locutores, correspondientes a un locutor femenino
y a un locutor masculino, dejando como corpus de test (CT) las pronunciaciones de los 8
locutores restantes (Tabla VII). Se realizan 5 particiones, invirtiendo los conjuntos
modelo y test del experimento L2ZOUT. De esta forma todos los locutores aparecen
alternativamente en el corpus de entrenamiento. Se tienen en total 4000 muestras de test.

Como resultado de estos cambios, las tasas de reconocimiento disminuyen (Tabla
VIII). El vector BFBCEP mantiene la tasa mds alta (98.65%), seguido de LPCEP
(97.97%) y de BFB (97.82%), mientras que FFTCEP se encuentra muy por debajo
(93.95%). Se constata que aplicar preénfasis s6lo mejora el rendimiento de los
pardmetros derivados de andlisis LP. Por otra parte, el vector LPCEP no presenta un
valor éptimo del coeficiente BLT dentro del rango de valores examinado -sus tasas
aumentan mondtonamente y dan un maximo en a=0.8. El vector FFTCEP, en cambio,
presenta un valor 6ptimo en a=0.7 (Figura 22). En experimentos posteriores se utilizardn
como valores 6ptimos del coeficiente BLT los obtenidos en el experimento L2OUT.

Tabla VII. Particiones de la base de datos DIG2 para el experimento L8OUT.

# Particién CE CT
1 LOL7 L11213141L51L618L9
2 L1L9 LOL2L31A4LSL6L7 L8
3 L2L6 LOLIL3I4L5L718L9
4 L3L8 IOLIL2I4LSL6L7L9
5 L41L5 IOL1L2L3L6L7L8L9
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Tabla VIIL Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFB, BFBCEP, FFTCEP y LPCEP. En los

casos FFTCEP y LPCEP se ha experimentado con distintos valores del coeficiente de la transformacién bilineal. Experimento
L8OUT.

Parametro Preénfasis BLT % Rec Parametro Preénfasis BLT % Rec
BEFB NO _ 97.82 LPCEP NO _ 89.85
BFB SI _ 97.75 LPCEP NO 0.4 95.38

BFBCEP NO _ 98.65 LPCEP NO 0.5 96.35
BFBCEP SI _ 98.47 LPCEP NO 0.6 96.97
FFTCEP NO - 90.00 LPCEP NO 0.7 97.28
FFTCEP NO 0.4 93.03 LPCEP NO 0.8 97.57
FFTCEP NO 0.5 93.82 LPCEP SI _ 90.40
FFTCEP NO 0.6 93.88 LPCEP SI 04 95.72
FFTCEP NO 0.7 93.95 LPCEP SI 0.5 96.65
FFTCEP NO 0.8 92.80 LPCEP SI 0.6 97.28
FFTCEP SI _ 89.50 LPCEP SI 0.7 97.75
FFTCEP SI 04 92.82 LPCEP SI 0.8 97.97
FFTCEP SI 0.5 93.57

FFTCEP SI 0.6 93.80

FFTCEP SI 0.7 93.93

FFTCEP SI 0.8 92.47
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Figura 22. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de
pardmetros FFTCEP y LPCEP en funcién del coeficiente de la
transformacion bilineal. Experimento L§OUT.

5.3-. Tamaiio del vector de parametros y energia.

Finalmente, interesa comprobar cémo evolucionan las tasas de reconocimiento en
funcién del tamafio (L) del vector de pardmetros. Reducir el tamafio del vector significa
reducir, ain en mayor medida, el coste computacional en las etapas de cuantificacion
vectorial y estimacién de modelos acisticos. Para ello, se ha planteado un nuevo
experimento, sobre la misma base de datos, utilizando dnicamente los coeficientes
cepstrales: BEBCEP (sin preénfasis), LPCEP (con preénfasis, a=0.7) y FFTCEP (sin
preénfasis, a=0.6). Alternativamente se ha afiadido, como componente adicional, el
logaritmo de la energfa, ya que también interesa conocer su influencia en el
reconocimiento, y se ha reescalado de forma que su varianza coincida con la mdxima
varianza del vector donde se inserta, evitando asi que su inclusién distorsione la distancia
euclidea definida entre los vectores de pardmetros. Se han generado, por tanto, vectores
de tamafios 6, 8, 10 y 12, con y sin energia.

Nuevamente se han obtenido resultados con un nimero elevado y con un néimero
reducido de modelos por digito, manteniendo las particiones L20OUT y L8OUT definidas
en los apartados anteriores (Tablas IX y X, respectivamente). En todos los casos,
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l6gicamente, la inclusién de la energia mejora las tasas de reconocimiento. La
combinacion LPCEP+LOG_ENERGIA, cuyo rendimiento apenas depende del tamafio
del vector, mantiene tasas elevadas en todos los casos e incluso muestra un tamafio de
vector 6ptimo, entre L=8 y L=10. BFBCEP, por su parte, presenta tasas que aumentan
mondétonamente con el tamafio del vector. Finalmente, el rendimiento de FFTCEP es

inferior a los anteriores en todos los casos (Figuras 23 y 24).

Tabla IX. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFBCEP, FFTCEP y LPCEP. Experimento

L20UT. Se ha experimentado con diferentes longitudes del vector de pardmetros, y alternativamente se ha afiadido, como
primera componente, el logaritmo de la energia.

Pardametro Energia L % Rec Parametro Energia L % Rec
BFBCEP NO 6 98.9 FFTCEP SI 6 98.7
BFBCEP NO 8 99.2 FFTCEP SI 8 99.1
BFBCEP NO 10 99.6 FFTCEP S1 10 99.3
BFBCEP NO 12 99.9 FFTCEP SI 12 99.7
BFBCEP SI 6 99.5 LPCEP NO 6 98.7
BFBCEP SI 8 99.5 LPCEP NO 8 99.4
BFBCEP SI 10 99.8 LPCEP NO 10 99.5
BFBCEP SI 12 99.9 LPCEP NO 12 99.6
FFTCEP NO 6 96.4 LPCEP SI 6 99.7
FFTCEP NO 8 96.8 LPCEP ST 8 99.8
FFTCEP NO 10 98.0 LPCEP SI 10 99.8
FFTCEP NO 12 98.4 LPCEP ST 12 99.7
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Figura 23. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de
pardmetros BFEBCEP, FFTCEP y LPCEP. Se ha experimentado con diferentes
tamafios del vector de pardmetros y se ha incluido alternativamente el
logaritmo de la energia. Experimento L20UT.

Tabla X. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de pardmetros BFBCEP, FFTCEP y LPCEP. Experimento
LBOUT. Se ha experimentado con diferentes longitudes del vector de pardmetros, y alternativamente se ha afadido, como
primera componente, el logaritmo de la energfa.

Parametro Energia L % Rec Parametro Energia L % Rec
BFBCEP NO 6 97.38 FFTCEP SI 6 96.85
BFBCEP NO 8 97.68 FFTCEP SI 8 96.30
BFBCEP NO 10 98.10 FFTCEP SI 10 96.97
BFBCEP NO 12 98.47 FFTCEP SI 12 96.90
BFBCEP SI 6 98.05 LPCEP NO 6 97.55
BFBCEP SI 8 98.22 LPCEP NO 8 97.85
BFBCEP SI 10 98.30 LPCEP NO 10 97.65
BFBCEP ST 12 98.62 LPCEP NO 12 97.75
FFTCEP NO 6 93.68 LPCEP SI 6 98.55
FFTCEP NO 8 93.65 LPCEP SI 8 98.62
FFTCEP NO 10 94.05 LPCEP SI 10 98.62
FFTCEP NO 12 93.80 LPCEP SI 12 98.62
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Figura 24. Tasas de reconocimiento mediante DTW para los vectores de
pardmetros BFBCEP, FFTCEP y LPCEP. Se ha experimentado con diferentes
tamafios del vector de pardmetros y se ha incluido alternativamente el
logaritmo de la energia. Experimento L8OUT.

6-. Conclusiones.

La literatura presenta resultados concluyentes en cuanto a la utilizacién de los
coeficientes cepstrales como pardmetros acusticos [Davis, 80] [Paliwal, 82a] [Paliwal,
82b]. Existen dos formulaciones principales. La primera de ellas consiste en analizar la
sefial de voz mediante los coeficientes de un banco de filtros pasabanda cuyas anchuras
estdn escaladas para reproducir la resolucién en frecuencia, no lineal, del oido humano
(escala Bark de bandas criticas: Bark-scaled Filter Bank, BFB). Habitualmente, se realiza
mediante submuestreo-promediado en bandas criticas de una Transformada Répida de
Fourier (Fast Fourier Transform, FFT). La segunda formulaci6n, basada en un an4lisis
de prediccién lineal (Linear Prediction, LP), obtiene un conjunto de coeficientes que
equivale aproximadamente al espectro suavizado de la sefial, e incluye normalmente una
transformacidn bilineal del eje de frecuencias, que trata de reproducir la escala Bark. En
ambos casos, obviamente, los coeficientes cepstrales constituyen una representacion de la
envolvente del espectro logaritmico.

Normalmente, dicha representacion se trunca mediante una ventana de longitud L,
denominada ventana de liftering, que puede ser rectangular -como en el presente trabajo-,
aunque habitualmente se aplican ventanas tipo rampa o tipo seno remontado [Tohkura,
87] [Segura, 91], para robustecer el comportamiento del vector de pardmetros frente a
variaciones de locutor o de las condiciones del canal de transmisién. Por otra parte, la
longitud de la ventana de liftering determina la dimensién del espacio vectorial de
representacion, y por tanto, el coste computacional de las etapas de procesamiento
posteriores.

Nuestra preocupacién se ha centrado en determinar cudl de estas representaciones
(BFB o LP), y en qué condiciones, proporciona tasas de reconocimiento mas elevadas,
comprobando cémo afectan a dichas tasas la longitud del vector de pardmetros (L), la
escala Bark, la transformacién bilineal, y el preénfasis de 1a sefal de voz.
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Las conclusiones del trabajo pueden resumirse en los siguientes puntos:

1-. La representacién paramétrica que da tasas mdés altas de reconocimiento con
DTW es, en general, BFBCEP. En segundo lugar se encuentra LPCEP, con tasas muy
similares. Los pardmetros restantes proporcionan tasas claramente inferiores.

2-. Se ha podido comprobar que la aplicacién de la escala Bark mejora
notablemente los resultados de reconocimiento obtenidos con pardmetros derivados de un
banco de filtros.

3-. La aplicacién de una transformacién bilineal a los coeficientes cepstrales
obtenidos de una FFT o de andlisis LP proporciona una distorsién de la escala espectral
similar a la producida por el banco de filtros con escala Bark, y como consecuencia,
ajustando el valor del coeficiente de la transformada, se consiguen tasas de
reconocimiento ms altas.

4-. Los pardmetros BFB, BFBCEP y FFTCEP apenas se ven afectados por el
preénfasis de la sefial de voz. En todo caso, tal como muestran los datos de 1a Tabla VIII,
parece mds indicado no aplicarlo, ya que, de hacerlo, las tasas de reconocimiento en
general disminuyen. Sélo los coeficientes cepstrales obtenidos mediante andlisis de
prediccion lineal (LPCEP) presentan un aumento de las tasas de reconocimiento al aplicar
preénfasis.

5-. La longitud del vector de pardmetros afecta en diferente medida a cada
pardmetro. S6lo BFBCEP muestra en todos los casos un crecimiento monétono de las
tasas a medida que aumenta el tamaifio del vector. LPCEP parece mostrar un valor dptimo
entre L=8 y L=10. Los resultados con FFTCEP difieren de un experimento a otro. Asf,
en el experimento L2Z0OUT muestra un crecimiento monétono muy acusado, mientras que
en el experimento LSOUT presenta oscilaciones.

6-. Finalmente, la inclusién de la energia como primera componente del vector de
pardmetros, con varianza igual a la mdxima varianza de éste, incrementa
significativamente las tasas de reconocimiento.

Para una implementacién definitiva parece adecuado escoger entre BFBCEP y
LPCEDP. Esta eleccién dependerd del tamafio del vector de pardmetros. LPCEP constituye
la mejor opcién con L=6 y L=8, y BFBCEP la mejor opcién con L=10 y L=12. En
cualquier caso, pueden realizarse nuevos experimentos con la ventana de liftering y con la
longitud del vector [Tohkura, 87] [Segura, 91], extendiendo las representaciones
mediante sucesivas derivadas o mediante coeficientes de regresién de los pardmetros
acusticos [Furui, 86].
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