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Resumen

En este aitulo se va a realizar una revasi de varios algo-
ritmos de compensamn de caractésticas cepstrales desarrol-
lados hasta el momento. Se &@omo mediante una estimauoi
de error cuadatico medio nmimo (MMSE) se pueden obtener
diferentes estrategias de compengadie la variabilidad exis-
tente entre la s&l de voz limpia y la s&al de voz contamina-
da por el ruido. Todo el conjunto de algoritmos estudiados se
aplicag a la tarea de proporcionar robustez frente al ambiente a
un sistema de reconocimiento autatino del habla ante la base
de datos SpeechDat-Car; y se godestudiar y comparar los
resultados obtenidos por cada algoritmo&minos de mejora
de la tasa de error.

1. Introduccion

Es bien sabido el problema que suponen para las presta-
ciones de los sistemas de reconocimiento aatam del habla
la variabilidad en las condiciones (mticas entre el entre-
namiento del sistema y las condiciones en reconocimiento [1].
La aparicon de ruido ambiental y otros elementos como stress
en el locutor pueden llegar a degradar las propiedades de la
sdial de voz, dificultando en gran medida la tarea de los sis-
temas reconocedores del habla.

La compensadin de caractésticas cepstrales a partir de
una estimadin de error cuadtico medio rmimo (MMSE) se
ha aplicado de forma exitosa en diferentes algoritmos como los
que se van a tratar en esteieuto (RATZ, SPLICE, MMCN,
POF, RATZ Interpolado, SPLIC-ME y MEMLIN). Todos ellos

constan de dos fases: En una primera fase de entrenamiento, se

estiman un conjunto de ganetros que representan la modifi-
cacbn que se produce entre el cepstrum de laslss ruidosas
y el cepstrum de las Bales sin contaminar; para esta fase se
requiere una base de datos cofiaes estreo. En la fase de
test, se aplica el estimador MMSE a una determinada &mnci
de compensadh para obtener a partir de undiaéruidosa una
aproximacon a la s@al limpia original, dados los pametros
gue modelan el ambiente calculados en el entrenamiento.
Este ariculo esh organizado de la siguiente manera: En
la seccbn 2, se ver ddmo se aplica el estimador MMSE a la
tarea de la compensaci de caractésticas cepstrales. Posteri-
ormente, en la sedmn 3, presentaremos la descriptitedrica

de los siete algoritmos que van a ser objeto de estudio en este

trabajo. En la secén 4, expondremos los resultados émti-

nos de mejora de la tasa de error obtenidos por los algoritmos
presentados en la tarea de reconocimiento aatiomdel habla
ante la base de datos SpeechDat-Car. Estos resultadogiser
cutidos en la secon 5, para finalmente extraer las conclusiones

}@unizar.es

a este trabajo en la sebai 6.

2. Estimador MMSE
2.1. Aproximaciones realizadas

En todos los algoritmos que dgse someten a estudio, se
realizan un conjunto de aproximaciones que vamos a comentar
a continuadn. En primer lugar, el vector de caraésticas cep-
strales de la $&l limpia,z, se modela con una distribéci de
probabilidad consistente en una mezcla de gaussiapasi¢
vector de mediags,, matriz de covarianzas,, y probabili-
dades a priorp(ss) (1)(2).

p(x) =Y p(xls.)p(sa) ()
p(xlsz) = N(z; ps, 3 Bs,.) )

De la misma forma, la $&l ruidosay, se modela tambn
como una mezcla de gaussianas (3)(4) de forma similar a como
se hace con la §al limpia. Cuando la $&l ruidosa puede haber
sido generada por un conjunto de posibles entornasti@os
se puede obtener un modelo para toda f@beuidosa,s,, in-
dependientemente del entorno en el que se haya producido; o
se puede obtener un modelo déaepara cada uno de los en-
tornos, s;. Veremos como estéltima situacdbn, aprovechada
por algunos de los algoritmos dquresentados, permite mejo-
rar la estimadin de la sBal a realizar.

pe(y) = p(ylsy)p(sy) €)
p(ylsy) = N(y; psg; Xsg) (4)

Por Gltimo, tambén se considerarque el vector de carac-
teristicas de la &l limpia, z, es una fundn (5) del vector de
caracteisticas de la gl ruidosay, el conjunto de gaussianas
gue modelan la gl limpia, s., y el conjunto de gaussianas
gue modelan la $&l ruidosass,.

x:f(yasrvsz) (5)

2.2. Estimacbn MMSE

Dado el vector de caractsticas de la &l ruidosay, la

formulacibn tedrica del estimador MMSE (6) nos dice que la

estimaodn del vector cepstral de lafsa limpia, z, sea la es-
peranza de la $al limpia condicionada por la Bal ruidosa.



limpia real, z, y la estimaddn de RATZ,z, con la ayuda del

&= Elzly] = / zp(z|y)dx (6) algoritmo de Expectation-Maximization (EM) [4].
) 3 . . E, = Ep(szhrt Nz, — ye, + 75 )2 (12)
El estimador MMSE dspresentado es imposible de re- © e e e ®
solver, dado que no se puede conaset|y), la funcibn densi- fe
dad de probabilidad de condicionada poy. Pero, asumiendo >, p(sel|zs) (ys, — xf,)
las aproximaciones vistas en la subséocanterior, podemos Tsy = < S p(salz2) (13)
te x|t

obtener una aproximaim (7) a la solu@n exacta.

Para el entrenamiento se debe conocer la probabilidad de la

o e e gaussiana limpia, dada la trama limpia de entradg , lo cual
v /z Z Z Z Py, 52, 8)p(@, 80, yly)de - (7) se puede obtener por Bayes (11).

e Sg 52

En este caso, nos queda que eintino nas comple- 3.2. Algoritmo SPLICE
jo es p(x,sz,s5]y), que es la probabilidad de, s, y
s; dadoy. Por la aplicadn del teorema de Bayes, ten-
emos quep(z, sz, syly) = p(z|se, sy)p(syly)p(salsy, y);
donde p(z|s., sy) es la probabilidad del vector cepstral de
la sdial limpia dada una pareja de gaussianas limpia-ruidosa;
p(sz|sy,y) es la probabilidad de la gaussiana limpjadada la
gaussiana sucigf, y el vector de caractesticas de la &l rui-
dosa; yp(sy|y) es la probabilidad de la gaussiana del espacio
de séial ruidosa dada la &al ruidosay. Estelltimo termino se x =~ fsprice(y,sy) =y —rs,
puede sustituir por Bayes(s; |y) = p(ely)p(sgle,y), donde
p(ely) es la probabilidad de que lafsd ruidosa se haya genera-
doenelentorney p(s; e, y) es la probabilidad de la gaussiana
ruidosas; dado el entorno y la $i@l ruidosa.

De esta forma, se obtiene la solcidefinitiva (8) al prob-
lema MMSE que estabamos buscando resolver para realizar la

El siguiente algoritmo a estudio es el Stereo based Piece-
wise Llnear Compensation for Environments (SPLICE) [5];
este algoritmo trabaja considerando los vectores cepstrales de la
seial limpia funcbn (14) de la sal contaminada por el entorno
adistico y del modelo de la Bel ruidosa (3)(4) sin considerar
divisiones entre diversos entornos.

(14)

La solucbn a la ecuaéin de error cuaético medio nmimo
que se obtiene aplicando la futnianterior nos da la soluam
(15) que propone SPLICE para compensar el vector de carac-
teristicas cepstrales de lafse de voz.

compensadin de caractésticas cepstrales. Ty >y — Z p(sylye)rs, (15)
Sy
3~ Z Z Z F (Y, 52, 55)p(s2| 55, y)p(s5 e, v)p(ely) (8) Hay que hallar un vector de transform@girs, por cada
c sw 5T gaussiana del espacio déiakruidosa; aplicando un proceso de
minimizacbn (16) al igual que en el caso de RATZ se obtiene
3 Algoritmos a estudio este conjunto de vectores (17).
3.1. Algoritmo RATZ B, = ZP(Sy|yte)(IEtC — g + rsy)Q (16)
El algoritmo multivaRiate-gAussian-based cepsTral nor- te
maliZation (RATZ) [2][3], considera al vector de caratstr S p(sylyl ) (ye — 2f)
cas de la sgal limpia funcbn (9) del vector cepstral de lafss T, = fe T YT - - a7
ruidosa y del modelo de la propiafsg limpia (1)(2). 2o, P(sulyt,)
B En SPLICE, tanto en entrenamiento (17) como en test (15)
@ = fRATZ(Ys 82) =Y — Ts, ©) es necesario obtener mediante Bayes (11) la probabilidad de la

Aplicando esta funéin a la ecuaéin del estimador MMSE gaussiana ruidosg, condicionada al vector cepstral de ldiak

hallada (8), se obtiene la solad propuesta por el algoritmo ruidosay:, p(sy|ye).
RATZ (10); cuyas prestaciones descansan sobrerglino de .
transformadnr, ,, que relaciona los vectores de cardstizas 3.3. Algoritmo MMCN

de las sBales limpia y sucia para cada gaussiana limpia. El algoritmo Multivariate Model based Cepstral Normal-
ization (MMCN) [6] propone que el vector de caratséicas
Be 2y — Y psaly)rs, (10) cepstrales de la &al limpia sea fundin (18) de la sial sucia,
sz del espacio de $al limpia (1)(2) y del espacio de $al de la

Para obtener este resultado, debemos obtener previamente S€1al ruidosa (3)(4), sin considerar divisi entre los diferentes
la probabilidach(s. |y ), que es la probabilidad de que el vector ~ €Ntornos de trabajo.
de caractdsticas de la d&l ruidosa de entradg;, correspon-
da con la gaussiana limpia.. Este valor se obtienééilmente T frumonN (Y, Sz, Sy) =Y = Tsy sy, (18)

mediante el teorema de Bayes (11).
Con esta fundin, la soluobn (19) que se obtiene al proble-

Pp(yt|sz)p(sz) (11) ma MMSE queda en fungh de ambos espacios ddiak de la
o, P(ye]82)p(s2) sehal limpia y de la sial ruidosa.

p(8$‘yt) = Z

Los vectores de transformaci,r,, (13), se obtienen en en- B~y —
. S Tsa o), >y = D plsalsy)p(sylye)rs, s (19)
trenamiento minimizando el error cuatico (12) entre la &l L o

sz Sy



En este caso, se deben minimizar los errores asociados a
cada pareja de gaussianas limpia-ruidosa (20) para obtener en

entrenamiento (21) el conjunto de vectores de transfomaci
asociados a la pareja de gaussianas().

Eepoy = 3 p(salwe )p(sylye. ) (@, = vi, +74,.0,)% (20)
te

>, P(sal@t, )p(sylye, ) (yi, — xt,)
>, P(sal@f, )p(sylys,)

Sy —

(21)

Tse,

Para este algoritmo, se requiere ta@mbconocer la prob-
abilidad condicional entre los dos espacios deake(sz|sy),
es decir, la probabilidad de la gaussiana limpialada la gaus-
siana ruidosa,. Este @lculo $lo se puede llevar a cabo en
entrenamiento, cuando se dispone deafes estreo; y no ex-
iste una forma antlca de llevarlo a cabo, por lo que se realiza

obteniendo las frecuencias relativas de las gaussianas de los es-

pacios de dal (22). Para suaculo se debe obtendy, que

es el rimero de veces que la gaussianasnprobable para el
vector de caractésticas ruidoso de entrada eg; y tambin

se debe obtenef'y (s:|sy) que es el imero de veces que la
pareja(sz, sy) es la néas probable para cada pareja de vectores
cepstrales limpio-ruidoso.

Cv(salsy)

N (22)

P(szlsy)
Tambén este algoritmo necesita conocer dos probabili-
dades condicionales, la de la gaussiana limpidado el vector
de caractésticas de la gl limpia y la de la gaussiana ruidosa
sy dado el vector de caractsticas de la d&l contaminada.

Esy = Zp(sy|yte)($te — Yt * hsy)Q (29)
te
Wg;l = [Asyy_Q,Asy,—lyAsy,OzASy,hA3y127Bsy} =
— R, (26)
con:
R, = S Vi VT p(s, ) @)
te
e, = Y Yawi p(sylyi.) (28)
te
donde:
VI = el ] @9

La probabilidadp(sy|y:) se calcula de la forma que ya
hemos visto mediante el teorema de Bayes (11).

3.5. Algoritmo RATZ Interpolado

El algoritmo RATZ interpolado [3] es una variéci del al-
goritmo RATZ, que tiene en cuenta que existen varios entornos
que contaminan la 8@l de voz; para ello, utiliza la misma
funcion que relaciona la &al limpia con la skal ruidosa que
RATZ (9), pero con un conjunto de vectores de transforomaci
distintos para cada entorno posible de trabajo (30).

(30)

Por lo que la soluén que se obtiene con el estimador
MMSE (31) tiene en cuenta las transformaciones asociadas a

=~ frarz—1(Y,8z) =y — 5,

x

Estos valores, necesarios tanto para el entrenamiento (21) como todos los posibles entornos.

para el test (19) se obtienen por el teorema de Bayes (11).

3.4. Algoritmo POF

Una estrategia diferente a las que se han presentado hasta

ahora es el algoritmo Probabilistic Optimum Filtering (POF)
[7]. Este algoritmo plantea al vector cepstral limpigfuncion
del vector cepstral ruidoso y del espacio dgsdeuidosa (3)(4);
pero lo hace por medio un filtrado lineal (23), por lo que no
s0lo usa el vector de caracisticas del instante actual, sino de
los circundantes.

z = fpor(y,sy) =y * hs, (23)

Por lo que ahora la solumi al problema MMSE resulta
ser bastante &s compleja (24), tanto en cuanto se utiliza una
ventana sobre la 8al ruidosa de la que n®@® se usa la tra-
ma actual. Algunos estudios [8] han mostrado que las mejores
prestaciones se obtienen utilizando un filtro de famneinco,
por lo que presentaremos el algoritmo para estefiaancre-
to de filtro.

i=—2

2
By < > yiiAs, i+ B> Plsyly)  (24)
Sy
El conjunto de filtros utilizados en POF (26) se obtienen en
entrenamiento tras minimizar el error cuatito entre la Seal
limpia real y la salida de los filtros obtenidos (25), y resulta ser
una soluddn muy parecida al filtro de Wieneradico.

Beoeye— Y Y plelye)p(selye)rs,

e Sz

B

La forma de obtener los vectores de transforiaeis igual
gue en el algoritmo RATZ (13), pero realizando alaulo para
todos los entornos de trabajo con los que se pueda contaminar
la séhal de voz (33), ya que estamos buscando minimizar un er-
ror donde los diferentes modelos de ambiente tienen influencia
(32).

E., =Y p(selwe) (@, — yeo +75,)° (32)
t

oY, plsalat,)(vE, — af,)
>, plsales,)

Tambien es necesario encontrar una forma de calcular la
probabilidad de que la trama ruidosa a compengahaya sido
contaminada por el entorrodel conjunto de entornos posi-
bles. Este &lculo se va a realizar de forma iterativa, de forma
que la probabilidagh(e|y:) se convierte en el pametroc.,:;
que para cada instantese va actualizando (34) con la trama
ruidosay; con un factor de memorija.

(33)

Sg

plelys) > et =0 ctep—1+ (1 — B)M

Ze PeYt

La probabilidad de la gaussiana dado el vector de carac-
teristicas ruidoso no cambia a lo visto hasta ahora, y se calcula
mediante Bayes (11).

(34)



3.6. Algoritmo SPLIC-ME

El algoritmo SPLIC Multientornos (SPLIC-ME) [6] es una
variacibn del algoritmo SPLICE que trabaja utilizando modelos
de séal distintos para los diferentes entornoésticos con los
gue se pueda contaminar l&iséde voz (3)(4) De esta forma,
el vector de caractisticas de la g&l limpia queda en funén
(35) de la sBal ruidosa y de los modelos deist contaminada
en cada entorna,;.

z~ fsprio-me(Y,Sy) =Y — Tse (35)

Con esta fundn, la soluodbn al problema de error

cuadatico ninimo queda (36).

Borye— Y Y plely)p(sylyerss (36)
e s;

Con un conjunto de vectores de transforrbac{38) para
todas las gaussianas de cada entorristézo posible, a partir
de un proceso de minimizaxi (37) entre las $mles limpia y
la limpia estimada.

Boe = > p(slye) (@, — yeo +7o5)’ (37)
te

Sl — at)
’ >, P(sylyi,)
La probabilidad de entorno se obtiene de forma iterativa

Y
(34), y la probabilidad de la gaussiana ruide$aado el vector
de caractdsticas contaminado mediante Bayes (11).

(38)

3.7. Algoritmo MEMLIN

El Ultimo algoritmo que se va a presentar en estie@d
es el Multi-Environment Models based Linear Normalization
(MEMLIN) [6]. Este algoritmo usa los modelosas complejos
a la hora de obtener una fubai (39) que relacione la Bal
limpia, x, con la s@al ruidosa ruidosay, el modelo de d&al
limpia (1)(2) y el modelo de $wl ruidosa (3)(4), considerando
un modelo distinto para cada entorno posible de contandinaci
adistica.

z~ fueMmLIN(Y, Se, Sy) =Y — Tsg,s¢ (39)

La solucbn al problema MMSE va acumulando compleji-

dad (40), debido a que hay que tener en cuenta muchos factores.

D> plely)p(salsy)p(sylye)rs.,

<
Sy

it’:yt—z
e

Sx

Tras el proceso de minimizagi del error cuaditico entre
la sdial limpia real y la skal estimada del modo planteado por
MEMLIN (41) se llega a la obtenoh de los érminos de trans-
formacibn (42) que relacionan la&al limpia y la ruidosa para
cada entorno drstico existente.

Espse =Y p(salze,)p(s5lye.) (@, — yeo +7s,00)7 (41)
te

>, P(sal@i, )p(sylyt, ) (yi, — xt,)
>, P(salxg )p(sglys,)

e =
Tsz,sy

(42)

Para la aplica¢in de este algoritmo es necesario conocer
todos los factores probatsticos que hemos visto a lo largo de
este aficulo; la probabilidad de entornge|y:) (34), la proba-
bilidad cruzada entre las gaussianas del modelo fil mpia
y del modelo de d&l ruidosap(s.|sy) (22) y las probabil-
idades de las gaussianas limpia y ruidosa dados los vectores
de caractdsticas limpio y ruidoso correspondientes que se ob-
tienen por Bayes (11).

4. Resultados en reconocimiento de voz

Todos los algoritmos vistos fueron enfrentados a la tarea
de proporcionar robustez frente al ambiente a un sistema de
reconocimiento autoético del habla bajo la base de datos
SpeechDat-Car.

En la base de datos SpeechDat-Car [9] se definen siete en-
tornos: coche parado con el motor encendido (E&fico de
ciudad, ventanas cerradas y climatizador apagado (condiciones
silenciosas) (E2), &fico de ciudad y condiciones ruidosas: ven-
tanas abiertas/\p climatizador encendido (E3), baja velocidad
por carretera de asfalto rugoso y condiciones silenciosas (E4),
baja velocidad por carretera rugosay condiciones ruidosas (E5),
alta velocidad por carretera lisa y condiciones silenciosas (E6),
y alta velocidad por carretera lisa y condiciones ruidosas (E7).

La base de datos SpeechDat-Car se compone de 200 frases
areconocer para el entorno E1, 223 para el entorno E2, 136 para
el entorno E3, 152 para el entorno E4, 120 para el entorno E6
y 56 para el entorno E7. Para la fase de entrenamiento de cada
algoritmo se usa el corpus de entrenamiento de la propia base
de datos SpeechDat-Car (16108 frases entre los siete entornos
de nmas de 300 locutores diferentes), de tal forma que el material
de test se utiliza exclusivamente para la fase de reconocimiento.

Se utiliza la tarea de reconocimiento dgitbs aislados y
continuos. Las sales limpias, a las que llamaremos CO, se gra-
ban con un midfono close-talk Shune SM-10A; y lasf&des
ruidosas, denominadas C2, se registran con unaficico Peik-
er ME15/V520-1 situado en el techo del autorit enfrente del
conductor. El rango de reldni séial a ruido para las &ales
limpias es de 20 a 30 dB, mientras que |aades ruidosas pre-
sentan unas relacionedis¢a ruido de 5 a 20 dB.

La séhal para reconocimiento se muestrea a una tasa de 16
kHz; y se divide en tramas cada 10 msg mediante una ventana
de Hamming de 25 msg de longitud. El vector de caréstieas
cepstrales empleado se compone de 12 MFCC normalizados,
la primera y segunda derivada de dichos coeficientes y de la
derivada de la energnormalizada; quedando finalmente con 37
coeficientes. Los modelos fetico-adisticos se componen de
25 modelos de Markov (HMM) continuos de tres estados para
modelar los fonemas de la lengua d%pla, y de dos modelos
mas para los silencios largos y para los silencios cortos entre
palabras.

Los resultados del baseline de la base de datos SpeechDat-
Car se presentan en la Tabla 1. CO-CO representa los resultados
obtenidos entrenando el reconocedor con CO y testeando con
CO0, CO-C2 representa entrenamiento con CO y test con C2, C2-
C2 son los resultados testeando con C2 el reconocedor entrena-
do con todos los entornos de C2;y, fdtimo, C2{-C2 indica
las tasa de error cuando se reconoce las frases ruidosas para ca-
da entorno con un entrenamiento realizado con frases ruidosas
de ese mismo entorno. Se presentan las tasas de error obtenidas
para cada entorno (E1...E7) y MWER es la tasa de error media
a traés de todos los entornos. En todos los casos se aplica la
sustracdn de la media del cepstrum a los vectores de carac-
teristicas previamente al reconocimiento, tanto para el baseline



] | E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 || MWER |
co-co || 190 | 264 | 1.81 | 175 | 162 ] 064 | 035 || 175
Cco-C2 || 5.91 | 14.49] 14.55] 20.17| 21.07] 16.19| 35.71|| 16.21
c2-C2 || 10.39| 19.38] 16.78 | 16.41| 17.73] 13.65| 9.86 || 15.56
c2t-C2| 286 | 712 | 434 | 439 | 763 | 460 | 476 || 530

Tabla 1: Resultados del baseline.j@®lica re-entrenamiento esgiéco para cada entorno

] | 1 E2 E3 E4 E5 E6 E7[| MWER  MIMP
RATZ 8 410] 12.69] 979 16.92| 18.49] 12.06 | 20.74] 12,79  26.10
RATZ 16 419 | 11.24| 867 | 15.04| 16.68| 10.95| 17.69| 11.46  33.68
RATZ 32 3.24 | 1063| 7.41| 12.41| 13.06 | 10.16 | 15.65| 10.14 44.71
SPLICE 8 479] 10.10] 7.83[ 11.15| 15.82] 11.75] 15.64] 1051 37.24
SPLICE16 | 475| 9.86 | 7.83| 890 | 14.11| 825 | 1350 9.33  43.96
SPLICE32 | 470| 950 | 6.29| 877 | 11.44| 7.46 | 12.92|| 842  49.60
MMCN8-8 || 479] 8.06 | 839] 11.53 14.11| 11.11] 15.31] 9.81  42.06
MMCN 16-16 || 3.64 | 8.49 | 7.55| 8.27 | 11.15| 857 | 1350| 821  54.74
MMCN 32-32 || 3.35| 8.74 | 657| 7.64 | 980 | 7.94 | 1258| 765 5885
POF 8 3.91] 11.32] 7.13] 852 [ 13.73| 857 | 1769] 951 4583
POF 16 3.81| 1003| 6.71| 827 | 11.63| 7.46 | 1565| 852  52.20
POF 32 324 | 875 | 713] 815 | 11.34| 6.03 | 12.24| 781 5850

Tabla 2: Resultados con los algoritmos RATZ, SPLICE, MMCN y POF

como en los resultados obtenidos por los algoritmos.

En la Tabla 2 se presentan los resultados obtenidos en el re-
conocedor por los algoritmos RATZ, SPLICE, MMCN y POF
para un fimero variable de gaussianas con que se modelan los
vectores de caracfsticas de la g&l de voz (en el caso de MM-
CN, los dos valores indican ellmero de gaussianas usadas
para el modelo limpio y para el modelo sucio respectivamente).

sultados, 44.7% de mejora de la tasa de error. El siguiente
paso es el algoritmo SPLICE, que utiliza un modelo d&ake
ruidosa, nas ajustado para calcular la probabilidad condicional
con la trama ruidosa a compensar (15); obteniendo un resultado
del 49.60% de mejora media. Un gran salto se produce con el
algoritmo MMCN, que utiliza un doble modelado de laBaes
limpia y sucia (19), lo cual incrementa la complejidad y coste

Ademas de las tasas de error para cada entorno y de la tasa de computacional del algoritmo, pero sube su capacidad de elimi-

error media, MIMP representa la mejora media obtenida en la
tasa de error por cada algoritmo. Rdtimo, en la Tabla 3 se
muestran los resultados obtenidos por los algoritmos que uti-
lizan modelos multientornos, RATZ Interpolado, SPLIC-ME y
MEMLIN, también para un mero variable de gaussianas en
los modelos de sl

5. Discusbn

nacbn de errores en reconocimiento hasta el 58:85

El algoritmo POF supone una variénidentro de los algo-
ritmos aqui presentados, aunque sigue utilizando una estrategia
MMSE; su planteamiento de realizar un filtrado (24) del vec-
tor de caractésticas de la d&al ruidosa a compensar le permite
llegar al 58.50% de mejora, aunque es much@sncomplica-
do de implementar que el resto de algoritmos revisados en este
arficulo. De hecho, trabajos sobre el algoritmo POF [8] mues-
tran que el coste computacional de este algoritmo basado en el

Los resultados expuestos muestran claramente la tendencia filtrado de los vectores de caradgticas de la gl ruidosa es

de que cuanto &s complejo se hace el modelo que se aplica a
los vectores de caractsticas de las $mles limpia y ruidosa,
mejores resultados se obtienen en reconocimiento. Eanda
puede ver que, dentro de cada algoritmo, cuantas gaus-
sianas se usan para los modelos d@kenejores son los re-
sultados. Esto es esperable, ya que la modebinadé los vec-
tores de caractesticas de la &l de voz como un conjunto de
gaussianas e una aproximadcin a la distribudn real de
los mismos; y cuanto &s complejo sea el modeloas poxi-
ma sea a la realidad y i&s exacta sérla estimadn MMSE
obtenida.

De esta forma, el algoritmo &s kasico es el algoritmo
RATZ, que utiliza el modelo de 8al limpia sobre las tramas
de sdal ruidosa (10)(13), siendo el que obtiene los peores re-

bastante mayor que el de los algoritmos basados en vectores de
transformadn que se sustraen de los vectores cepstrales de la
séhal ruidosa como RATZ.

El gran avance se obtiene cuando se empieza a tener en
cuenta que las ales ruidosas pueden haber sido contaminadas
por ambientes diferentes, y que interesa obtener un modelo de
la distorsbn generada por el ruido independiente para cada en-
torno. Esa estrategia la utiliza el algoritmo RATZ interpolado y
alcanza una mejora del 62.%3 un 17.72% mas de mejora que
el RATZ simple. Tamkén la aplica el algoritmo SPLIC-ME,
variacbn multientornos del SPLICE, alcanzando unos resulta-
dos del 65.56; de mejora en tasa de error, 15%6mas de
mejora que SPLICE.

Por(ltimo, los mejores resultados los obtiene el que es tam-



H El E2 E3 E4 E5

E6 E7 H MWER MIMP

RATZ-18 3.81| 875| 6.85| 8.15| 12.39| 9.68 | 12.59 8.49 52.52
RATZ-I 16 3.24| 832| 6.99| 6.89 | 1087 | 8.41| 11.22 7.65 59.24
RATZ-1 32 3.15| 8.15| 6.72| 6.64 | 9.34 | 7.94| 9.53 7.11 62.43
SPLIC-ME 8 3.16 | 8.74| 6.15| 9.27 | 12.58| 9.21 | 15.65 8.58 54.99
SPLIC-ME 16 3.45| 8.23| 5.87 | 7.77 | 10.77| 7.78 | 13.95 7.71 58.94
SPLIC-ME 32 259 | 798| 6.15| 752 | 9.34 | 6.67 | 12.59 7.04 65.56
MEMLIN 8-8 3.16 | 849 | 6.43| 9.27 | 11.91| 9.05 | 14.97 8.39 56.00
MEMLIN 16-16 || 3.26 | 8.06 | 5.45 | 7.64 | 10.01| 7.78 | 12.92 7.37 61.49
MEMLIN 32-32 || 2.49 | 7.80 | 5.03 | 6.64 | 9.25 | 6.51 | 11.22 6.62 68.50

Tabla 3: Resultados con los algoritmos multientornos: RATZ-Interpolado, SPLIC-ME y MEMLIN

bién el algoritmo ras elaborado de los vistos, MEMLIN, que
alcanzando una tasa de mejora del 68&G6btiene un 10% de
mejora que su versn sin utilizar multientornos, el algoritmo
MMCN. Los resultados de tasa de error obtenidos por este al-
goritmo se acercan en la maj@de los entornos al mejor re-
sultado posible, que es el obtenido cuando se realiza un entre-
namiento espéfico con las sales ruidosas para cada entorno  [2]
(C2§-C2 de la Tabla 1). Incluso para el entorno menos ruidoso
(Entorno 1), MEMLIN obtiene menos tasa de error que el re-
entrenamiento espHico; y sHlo en el entorno &s ruidoso (En- 3]
torno 7) los resultados de MEMLIN son mucho peores que los
dados con el entrenamiento esifieo.

[1]

(4]
6. Conclusiones

En este aftulo se ha hecho un profundo repaso a todas las
técnicas de compensaai de caractésticas cepstrales basadas [5]
en el estimador MMSE. Se ha vistbrono se@n se aumenta la
complejidad de los algoritmos y se usan aproximacionas m
precisas en la modelizagi del cepstrum de la Bel de voz [6]
se mejoraban los resultados en la tarea de reconocimiento del
habla robusto. Uno de los paso&srimportantes, como ia®
denotan los resultados, es el uso de algoritmos multi-entornos,
que tienen en cuenta la modelizatide las siales ruidosas en [7]
funcion del entorno dgstico en que se han generado. Los algo-
ritmos presentados obtienen su techo en la mejora de la tarea
de reconocimiento en un 68.50de recuperadn de errores,
que se obtiene con el algoritmo MEMLIN usando 32 gaussianas (8]
para modelar los espacios déaklimpia y ruidosa.

Sin embargo, @n quedan posibilidades de mejora con este
tipo de algoritmos; todos los presentados trabajan modelando
el ruido mediante desviaciones en la media de los modelos de
sdial, pero no tienen en cuenta las desviaciones de la varian-
za; por este motivo, los resultados no son tan buenos cuan-
to mas nivel de ruido hay presente en Ildiagkeruidosa. Con-
siguiendo conocer y compensar las desviaciones en la varian-
za de los modelos se pddn mejorar las prestaciones de los
sistemas de normalizai cepstral. Tamin se podan obten-
er nuevas mejoras si se modelan los vectores de cdsiicias
semilimpios obtenidos a la salida de los diferentes algoritmos,
de la misma forma que se modelan los vectores cepstrales de las
sdiales limpia y ruidosa, para aplicar sobre laaesemilimpia
nuevamente los algoritmos y aumentar la tasa de reconocimien-
to.

—_—

9]
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