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Resumen

Una de las tareas béasicas del preprocesado de voz en
los sistemas de reconocimiento automaticos del habla o en
los sistemas de didlogo, es la deteccion de las tramas de
voz con €l fin de facilitar los procesos de entrenamiento,
evaluacion o asignacion de turnos. El presente trabajo
describe el desarrollo de un clasificador de Bayes para
identificar tramas de voz y ruido, habiéndose entrenado un
modelo de una sola Gaussiana para cada clase. La
identificacion se hace trama por trama, asignandole la
clase con la que presente la maxima verosimilitud segun €l
modelo. Posteriormente se aplica un filtro de mediana
configurable, desde un orden 1 hasta 9, analizando con
cual se obtienen los mejores resultados. Se prueba ademas
el efecto de aplicar a los vectores de entrada
normalizacién cepstral media (CMN) y de variar su
nimero de dimensiones o parametros (desde 1 hasta 33).
La base de datos utilizada fue SpeechDat para digitos
aislados, escogiéndose un total de 1200 locutores. Los
resultados permiten concluir los beneficios de CMN y la
notable reduccién del nimero de dimensiones basandose
en el criterio de minima varianza global e intra-clase de
los datos. Finalmente se muestran algunas lineas futuras
dedesarrollo..

1. Introduccién

Uno de las etapas previas en cualquier sistema de
reconocimiento de voz, sistemas de videoconferencia, de
segmentacion y etiquetado de voz, es la determinacion de
las tramas en que iniciay termina la voz, considerédndose
todo lo demés como ruido. El objetivo de este trabajo fue
obtener las tasas de reconocimiento de las tramas de voz y
ruido. Segundo, poder determinar los pardmetros de
codificacién de lavoz mas relevantes para aumentar dichas
tasas. Tercero, probar distintas técnicas de preprocesado y
postprocesado de los parametros de entrada y de salida, y
su efecto en la salida del reconocedor. Este proyecto esta
enmarcado en un proyecto de cooperacion con la
Universidad Politécnica de Madrid, denominado |saias,
que servird para asignar turnos de intervencién en un

sistema de educacién virtual. Conviene mencionar que €l
objetivo del reconocedor no es obtener un 100% de
fiabilidad, por el contrario se busca obtener un porcentaje
significativo de “falsas alarmas’ que permitan entrenar
modelos de reconocimiento de voz robustos, ademés se
espera que sea de répida ejecucion dada | as caracteristicas
detiempo real esperadas.

Este articulo esta divido en cinco secciones bésicas; en
la primera se mencionan las caracteristicas de la base de
datos seleccionada para hacer el entrenamiento, en la
segunda seccion se menciona el proceso de extraccion y
caracteristicas del vector de pardmetros de la voz. En la
tercera seccion se menciona el método de clasificacion
propuesto, asi como el preprocesado de la voz y la
aplicacion de un filtro de mediana a la salida del
reconocedor. En la cuarta seccion se presentan los distintos
experimentos realizados, sus resultados y observaciones.
Finalmente, se presentan las conclusiones y lineas futuras
del proyecto.

2. Caracteristicas de la base de datos

Se utilizo la base de datos SpeechDat en Espafiol para
4000 locutores, de los cuales fueron utilizados 1200. Esta
base de datos fue grabada por la Universidad Politécnica
de Catalufia, para aplicaciones de teleservicios de voz,
entre los que se destacan: entidades bancarias, ciudades,
apellidos, cantidades de dinero, fechas, digitos aislados,
etc. Para ello se empled una interfaz telefénica ISDN a una
frecuencia de 8 KHz, 8 Bitsmuestra y codificacion en ley
A. La mitad de los locutores son hombres y la otra mitad
mujeres, todos ellos con edades entre los 16 y 30 afios;
dichos locutores provienen de regiones diversas de Espafia,
por lo que se cuenta con unagran variedad dialectal.

Las voces han sido cuidadosamente transcritas al nivel
ortogréfico y segmentadas de forma automética. Se
dispone de una trascripcion fonética en formato SAMPA.
Cada grabacién cuenta con un fichero de extensiéon ESA en
gue se guarda las muestras de la voz, y de un fichero con
extension ESO en el que se guardan las etiquetas en
formato ASCII SAM. Este fichero ESO, o de trascripcion,
incluye informacién sobre la palabra, o palabras,



pronunciada, nombre del locutor, sexo, edad, datos del
fichero de audio, maas pronunciaciones y ruidos
adicionales, entre otros. Lo més relevante de estos ficheros
paraeste trabajo, son lasetiquetas LBO y LBR. La primera
contiene el valor de las muestras en que iniciay termina la
voz.; la segunda, contiene la cantidad de muestras totales
del fichero. Con esta informacién se puede determinar la
cantidad de muestras a procesar, las posiciones y cantidad
muestras en que se encuentra la voz y el ruido, asi como
facilitar el proceso de célculo delos scores.

3. Extraccién del vector de parametrosy sus
caracteristicas

La parametrizacion de la voz cumple un doble
objetivo: primero, buscareducir la cantidad de informacién
redundante de la sefial de voz y, segundo, facilitar la tarea
de reconocimiento y tratamiento de la misma. En este
proyecto se empled |a parametrizacién cepstral en la escala
Mel (MFCC Me Frequency Cepstral Coefficients),
adicionandole los pardmetros transicionales: Delta
(velocidad) y Delta-Delta (aceleracion). Adicionando
también la energia de la trama y sus derivadas primera 'y
segunda. A continuacion se explica con mayor detalle este
proceso.

3.1 Enventanado

Dado que la voz presenta caracteristicas de
cuasiestacionaridad en periodos cortos de tiempo, se
puede realizar un andlisis espectral en tramas cortas,
tipicamente de 10 — 15 ms. Para hacer el enventanado se
emplea, generalmente, la ventana de Hamming, pues sus
caracteristicas espectrales permiten mejorar los calculos de
laFFT. Laventana de Hamming se formula segun (1).
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Una vez se redliza e enventanado se procede a
calcular la transforma discreta de Fourier y a partir de €lla,
s6lo el modulo; ya que la fase no aporta informacién
relevante paralavoz, estano setiene en cuenta.

3.2 Filtrosen laescalaM€

Estos filtros permiten calcular la energia de la sefial en
cada banda de frecuencia comprendida entre los 200 Hz
hasta los 4KHz. Se emplearon 20 filtros o bandas, que
intentan emular el comportamiento del oido humano,
dandose mayor énfasis en las bajas frecuencias y menos en

las dtas. Los primeros 10 filtros estan espaciados
lineamente hasta 1 KHz y los siguientes 10, estan
espaciados logaritmicamente. La forma escogida de estos
filtros fue triangular, siendo e méaximo valor 1 en la
frecuencia central y decrece linealmente hasta cero en la
frecuencia central de los dos filtros adyacentes. (Figura 1).

Calculo de la energia en bandas triangulares
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Figura 1. Formadelosfiltros utilizados en el célculo delos

parametros cepstrales
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El paso siguiente es calcular el logaritmo de las
energias halladas anteriormente, con lo que se consigue
separar las altas componentes frecuenciales, que estan
relacionadas con las variaciones rapidas del espectroy que
se corresponden con la frecuencia de la sefid de
excitacion, de las bajas componentes que se corresponden
con las variaciones lentas del espectro, relacionadas con la
respuesta en frecuencia del filtro que modela el tracto
vocal, que es el que aporta mayor informacion ala hora de
hacer reconocimiento de voz.

Una vez obtenido el logaritmo, se procede a calcular
los coeficientes cepstrales mediante la transformada
inversa coseno (DCT) dadapor (2).
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k: La banda de frecuencias.

j: Latramaen curso.

€(j,k): El logaritmo de la suma de los médulos de la FFT
en labandak delatramaj.

L: El nimero de bandas o filtros (20 en este caso).

M: El nimero total de coeficientes MEL (10 en este caso).

A los anteriores10 pardmetros se le aflade uno mas

gue corresponde con el de la energia dela sefial en dB, que
se calculamediante (3):

L
o .
E()=10-logq | X()| (3)
i=1
donde:
X(i) eslatransformada discreta de Fourier

t eslatramaobjeto del cllculo
L esel niUmero de puntos delaFFT dividido por 2



3.3 Parametros transicionales

Dado que los MFCC reflgan las propiedades
instantaneas de la voz, pues sélo dependen de la trama
tratada, es conveniente obtener también las variaciones
dindmicas del espectro ya que estas aportan informacién
atil en los sistemas de reconocimiento. hicialmente se
pensod que para este trabajo serian Utiles, sin embargo luego
se comprobé que no lo son tanto para la deteccion de
voz/ruido.

La formula utilizada para redizar este célculo esta
dada por la ecuacion (4):
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En general se utiliza una ventana de célculo de 5
puntos, por lo que K seriaigua a 2, siendo t la trama que
se estd analizando.

Si se realiza este mismo proceso a partir de los
pardmetros transicionales (Delta) se obtienen los
pardmetros denominados Delta-Delta o de aceleracion.
Adicionamente calcula la energia diferencial a partir de la
energia local usando los coeficientes de regresién con una
ventana de andlisis de 5 puntos.

De esta forma se obtuvieron un total de 33
pardmetros (10 Mel + 1 Energia, 10 Delta Mel + 1Delta
Energia, 10 Delta Delta Mel + 1 Delta Delta de Energia).

3. Clasificacion mediante MLE

3.1 Célculo de la Verosmilitud mediante €
teorema de Bayes

El teorema de Bayes establece que la probabilidad de
la clase w; dado el vector de caracteristicas x esigua ala
probabilidad a priori de la clase por la funcion de densidad
de probabilidad p(x / w;), sobre la probabilidad total de las
muestras, segin se observaen la ecuacion (5).

p(w /) = 2OLWPO) - o
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El término del denominador, al ser comun atodas las
clases no se ha considerado, en tanto que la probabilidad a
priori de cada clase se ha asumido como igual para todas
(0.5). Lafuncién de densidad de probabilidad se considera
que es de una sola Gaussiana, donde la varianza 'y la media
se cal culan segun se menciond anteriormente.

Para redlizar la estimaciéon de los pardmetros y la
probabilidad de la clase seguiin €l vector de caracteristicas,
se ha empleado e método de estimacion por maxima

verosimilitud (MLE Maximum Likelihood Estimation), y
para facilitar los calculosy el procesado computacional, se
ha recurrido a la funcion monGtona creciente del
logaritmo, obteniéndose asi la log-verosimilitud. La cudl,
para un modelo de una sola Gaussiana, se calcula seguin (6)
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Para determinar cudl clase era ganadora se escoge la
gue presente una menor log-verosimilitud para el vector de
caracteristicas de entrada.

3.2 Célculo delas mediasy las varianzas

La varianza y la media de los datos globales se
calculan para determinar los parametros a emplear, y sus
valores por clase para redizar e entrenamiento y el
reconocimiento. Las ecuaciones empleadas para ellos
fueron (7)y (8).
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Las covarianzas no se calcularon ya que, de
experiencias anteriores, se sabe que estos parametros
tienden a presentar una baja correlacion entre ellos por 1o
gue los valores que no estan sobre la diagonal principal son
cercanos a 0 y por ende pueden despreciarse. Mediante €l
entrenamiento por clase se desarrollan dos Gaussianas
diferentes, una para cada clase.

Con e fin de determinar cuéles pardmetros son mas
importantes para el clasificador, se obtuvieron tanto la
varianza y media global, como los dependientes de cada
clase. Para el célculo global, no se tienen en cuenta la
distincion entre clases. Una vez obtenidos los valores, se
procedi6 a ordenarlos de menor a mayor varianza,
seleccionando siempre aquellos que presentan una menor
varianza en ambos grupos.

3.3 Filtro de mediana

Con el fin de obtener un suavizado en la respuesta
obtenida por el predictor, se implementd un filtro de
mediana que consisten en una ventana que toma n/2
muestras anteriores, la actual y n/2 muestras futuras del
resultado obtenido por el predictor; se suma la cantidad de
apariciones de cada clase y se elige como resultado parala
muestra actua la que tenga mayor nimero de apariciones.
Asi se eliminan glitches o cambios bruscos de la sefial.



Para solucionar el problema de los extremos se planted un
filtro de anchura variable. El orden del filtro siempre es
impar y hace alusion a la cantidad de muestras que toma
para readlizar €l promediado. La figura 1 permite
comprender con mayor claridad el funcionamiento de este
filtro. Ademas permite observar la eliminacion de los
glitches indeseados.

3.4 CMN (Cepstral Mean Normalization)

Es una técnica clasica que permite normalizar los
parametros cepstrales, buscando robustecer el reconocedor
frente al canal de grabacion. Para ello se busca que los
parametros MFCC tengan una media igual a O, que se
consigue substrayendo el promedio de todos los vectores
cepstrales de un mismo fichero con cada uno de los
vectores de parametros entrantes de la trama a procesar. El
inconveniente que tiene es que retrasa el procesamiento en
sistema en tiempo real, aungque hay varias propuestas para
solventar este inconveniente. Un andlisis mas profundo del
tema se encuentraen [2].

Salida del Predictor = [R|{R|V |V[R|R[R|V|V[V|V[VIR

L D Y

Filtro de . . ! |
Mediana - - |

Salica del Filtro—— |R|R| R|R|R|R[R| V| V|V|V]V|R

Figura 1. Resultado de un filtro de mediana con ventana
igual a5

3.5 Leave One Out (LOO)

Con elfin de entrenar con una mayor cantidad de
datos y asi obtener banda mas estrechas de incertidumbre,
se empled este método, que consiste en dividir todo €l
conjunto de datos en varios subconjuntos dejando siempre
por fuera uno para lafase de pruebay otro paralafase de
evaluacion. En este trabajo se dividieron los datos en 10
partes y solo se dejaba 1 para la prueba. El procedimiento
se repite n veces seglin el nimero de subconjuntos hechos.
El inconveniente es que es computaciona mente costoso a
medida que aumenta el nimero de datos.

3.6 Célculo delos scores

Para el calculo delos resultados se midio tanto latasa
de acierto general, como la de aciertos por clase.
Empleando un margen de confianza del 95%. Las férmulas
empleadas tanto para la tasa, como banda estan dadas por
(9) vy (10). Dado € gran nimero de tramas empleadas las

bandas son muy estrechas con lo que los resultados son
mas confiables.

Tasa =100- 100* ( NumeroDeErrores, (9)

Total Tramas
(10)
Tasa* (100- Tasa
Banda = 1.96* \/ ( )
Total Tramas
Total Tramas Total Tramas Total de
deVoz de Ruido Tramas
104550 292369 396919

Tabla 1. NUmero total de tramas de voz y ruido empleadas
en el proyecto.

4. Experimentosy resultados

Se redlizaron varios experimentos en los que se
variaban 3 pardmetros basicos: el nimero de coeficientes
utilizados ( 33, 22, 11, 6 hasta solo 1), donde a emplear
un solo parametro se prob6 con el que presentara minima
dispersion intraclase, que coincidié con e de minima
varianza interclase y global, y probando con € parametro
de Energia. El segundo parametro variable es el empleo de
la normalizacién cepstral o0 no, y €l Ultimo €l orden del
filtro de mediana (9, 7, 5, 3y 1). Los resultados se detallan
a continuaciéon. Los mejores resultados se resaltan en
negrilla, y a mejor de todos se le subraya para mayor
claridad.

ENERGIA FILTRO
CMN 1 3 5 7 9
No 77,8 78 78,1 78,2 78,2
S 85,5 85,9 86,2 86,4 86,5
Tabla 1. Resultados de los experimentos empleando la
energia.
6 MEJORES FILTRO
CMN 1 3 5 7 9
No 82,2 83,4 84,1 84,4 84,6
9 84,8 86,4 87 87,4 87.6
Tabla 3. Resultados de los experimentos empleando 6
parametros
TODOS FILTRO
CMN 1 3 5 7 9
No 84,8 85,3 85,5 85,9 86,2
S 85,1 85,6 85,9 86,2 86,5

Tabla 4. Resultados de los experimentos empleando 33

pardmetros



Tasa Global de Reconocimiento sin CMN

8 1
0 &1 i r | —e—SinFifro
5 33 1 —&—Filro de 3
<"1/ Fitto de 5
sy .
S 73 // Filtro de 7]
(4
& —%—Filro de 9
‘
67 1

1 6 11 16 21 26 31

NUmero de Parametros

Figura 2. Tasa Global de reconocimiento sin CMN

La figura (2) permite observar como a medida que
aumenta el tamafio del filtro de mediana se obtiene una
mejora significativa en la tasa de aciertos, sin embargo,
conforme esta crece tiende a estabilizarse. La razén de este
comportamiento puede deberse aque los glitches no son de
mucha duracion, presentandose la mayoria en las
transiciones entre voz y ruido, y ya que esta transicion no
suele durar més de unos 15 ms, €l empleo de ventanas mas
grandes aporta demasiado. La grafica también permite
observar como a ir aumentando el nimero de parametros,
la tasa de acierto sube a un méaximo ubicado en los 11
pardmetros y con un filtro de orden 9 (86,8%). El hecho
de que un menor nimero de parametros sea necesario
puede deberse a la gran variabilidad de los dltimos 22
pardmetros (transicionales), que s bien son Utiles en
reconocimiento o identificacién de locutor, puede tener
sentido, més para esta aplicacién no lo es tanto. Otrarazon,
es que dada su gran variabilidad hacen mas dificil hacer
unadiscriminacion interclases con ellos.
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Figura 3. Tasa Global de reconocimiento aplicando CMN.

Al observar lafigura (3) que muestra los resultados de
aplicar CMN variando el nimero de parametros y €l orden

del filtro, se puede observar el mismo comportamiento
anterior, pero se obtiene un incremento relativo del
19.48%. De esta forma se concluye que la normalizacion
ayuda notablemente al sistema. La razon es que a
normalizar se obtienen caracteristicas de cana més
similares dada la gran cantidad de grabaciones distintas
obtenidas.

Evolucién de la Tasa de Acierto para los mejores 6
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Figura 4. Tasa de acierto, con y sin CMN, para los 6
mejores pardmetros con orden de filtrovariable.

Lafigura (4) muestra en detalle el incremento logrado
a usar CMN cuando el nimero de parametros es 6 y €l
orden del filtro sevariaentre1a9.

5. Conclusionesy trabajos futuros

A partir de los diversos experimentos realizados, se ha
podido demostrar la robustez que supone el empleo del
algoritmo de normalizacion CMN, lograndose una tasa
maxima de acierto global con un 87,6%, en comparacion
con el 84,6% logrado sin CMN para las mismas
condiciones.

También se comprob6 las mejoras que aporta d
emplear un filtro de mediana a la salida del reconocedor,
con el fin de eliminar cambios bruscos en el predictor. Se
observa claramente el efecto que tiene el ir aumentando el
ancho del filtro, en este caso se prob6 hasta un ancho de 9,
pues se observé que a medida que se aumenta el aporte al
reconocimiento tiende a ser mas pequefio, dando una
mejora promedio de 1,4% sin CMN y de un 2,6% con
CMN.

Por otro lado, al ir agregando o quitando parametros o
caracteristicas se obtuvo la maxima tasa de acierto cuando
el nimero de parametros es 6 a emplear CMN y de 11
cuando no se emplea CMN, lo anterior puede ser Util ya
que podria agilizar los procesos de extraccion de
caracteristicas en sistemas en tiempo real, aliviando la
carga computacional. Sumado a lo anterior, se observa que
de los 11 mejores parametros, 10 pertenecen a los



parametros MFCC mas la energia, por lo que no seria
necesario calcular los parametros transicionales, salvo el
pardmetro transicional de energia pues este hace parte de
los mejores 11; esto se da ya que no nos interesan las
particularidades del locutor, como en el reconocimiento de
voz, sino Unicamente la deteccion de las tramas de voz.

5.1 Futuros desarrollos

1 Aumentar e nimero de Gaussianas, permitiendo
que para cada parametro se puedan tener mas de una de
ellas. El hacer esto supone un aumento en los célculos, por
lo que seria importante seleccionar bien los mejores
parametros.

2. Probar con los diferentes métodos de normalizacion
gue ofrece el CMN, pues hay algunas variaciones como €
empleo de una ventana finita para calcular la mediay la
varianza, y no emplear todo el fichero como se hizo hasta
ahora.

3. Se puede agregar un pardmetro adicional que seria
el de cruce por ceros, que seguramente daria mejores
resultados ya que hay bastantes diferencias en el nimero
de cruces por cero para una sefia de voz que para una
sefial de ruido. Algunos sistemas también adicionan la
medida de energias en bandas.

4. Este trabajo continuara pero implementando un
reconocedor con Redes Neuronales del tipo Perceptron
Multicapa (MLP), a fin de hacer una comparacion entre
ambos sistemas. Igual que para este proyecto, se probara
con variar la cantidad de pardmetros y con los algoritmos
de normalizacion vy filtrado.
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