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Resumen siste en compensar mediante varios entornos la mtagspa-
cial que el ruido puede introducir. Este algoritmo compensa uno
Las €cnicas dsicas de normalizamn cepstral tienen dos  de |os efectos que la presudide independencia entre los coe-
importantes problemas. El primero es la supd@sicile inde- ficientes de los vectores de caratgéicas no puede corregir. La
pendencia entre los coeficientes de los vectores de cdsdieter Segundaécnica propuesta consiste en usar modeldstans
cas, que hace que ciertos efectos producidos por el ruido, co- ge| espacio transformado a la hora de reconocer. De este modo
mo las rotaciones espaciales, no puedan ser compensados. Else reducia el efecto del error de desajuste entre las transforma-
segundo problema es el desajuste que hay entre las transfor- ciones ideales y las que realmente se emplean. Estas dos mejo-
maciones propuestas para la normaliaag las ideales que se  ras propuestas has sido probadas con MEMLIN y MEMHIN,

debefan aplicar. En este aculo se proponen dos aproxima-  algoritmos estos que ya se ha constatado que compensan ade-
ciones para solucionar estos problemas: una transfoomalei cuadamente en [4] y [5] .

rotacbn con varios entornos y el uso de modelogsticos del Este arfculo se organiza del siguiente modo: en la saeci
espacio transformado. Se realizaron varios experimentos conla 2 se realiza un breve repaso de lasnicas de normalizamn
base de datos SpeechDat Car para estudiar el comportamiento hasadas en elimimo error cuaditico medio, MMSE. La trans-
de estas dosetnicas, proandolos con los algoritmos de nor-  formacin de rotaddn multi-entorno se introduce en el apartado

ization”(MEMLIN) y "Multi-Environment Models based Hls- formado se incluye en la siguiente sewtiLos resultados con

togram Nc’)’rmallzanon (MEMHlN), obteindose una mejora |3 pase de datos SpeechDat Car [6] se representan y discuten

media del "Word Error Rate"(WER) del 83.62 %. en la secdn 5. Finalmente se incluyen las conclusiones en la
seccon 6.

1. Introduccion

Cuando las condiciones isticas entre el test y el entre- 2. Estimador MMSE
namiento son diferentes, las prestaciones de los sistemas de re- Las €cnicas de normalizamm basadas en MMSE han
conocimiento del habla caen estrepitosamente. Para compen- tenido en logiitimos tiempos un gran auge, surgiendaltiples
sarlo, durante logiltimos dios se han desarrollado diferentes algoritmos. Tal y como se va a poder comprobar a contimaci
técnicas Estas pueden clasificarse en dos grandes grupos [1]: todoséstos parten del mismo desarrollotieo.
adaptadn de modelos drsticos y compensamn de los vec- El vector de caractesticas estimada, se puede obtener

tores de caractsticas, o normalizadh. El primero de los gru- mediante la estimagh de ninimo error cuadatico medio del
pos, que 8lo modifica los modelos ésticos, proporciona, en siguiente modo:

principio, transformaciones &3 espeificas, mientras que las
técnicas de normalizam, que modificarinicamente los vec- N _ d 1
tores de caractsticas, necesitan menos datos y tiempo com- & = Elzly] = . wp(zly)de @
putacional. Por otra parte, existen algoritm@dsridos, que tam-
bién se han mostrado efectivos [2]. Debido a sus distintas carac-
teristicas, el uso de una u otra familia @enicas dependeffi-
nalmente de la aplica@n que se vaya a desarrollar.

A su vez, las &cnicas de normaliza@mn pueden dividirse
en tres grandes grupos [3]: compenéadbasada en modelos,
compensadin emprica y filtrado cepstral paso alto. El primero
de ellos consiste en suponer que la contaméradie la s@al

dondep(z|y) es la funcdbn de densidad de probabilidad, PDF,
dex, dadoy.

A la hora de calcular la exprési anterior, se requieren una
serie de aproximaciones. La elemtide unas u otras determi-
nar’ el algoritmo en cuestn.

2.1. Aproximaciones

viene dada por un determinado entorno, cuyosup&tros se En general, se pueden asumir tres aproximaciones: primera,
estiman mediante la Bal sucia que se posee. El segundo grupo el espacio sucio se divide en varios entornasitos y los vec-
no hace suposion algunay se basa en comparar idadéimpia tores de caractesticas suciosy, se pueden modelar estsii-

y sucia para determinar las transformaciones que se deben llevar camente mediante una mezcla de gaussianas para cada uno de
a cabo en la normalizaim. En este caso se precisa bases de dichos entornosasicos:
datos edtreo. Poilltimo, el filtrado cepstral, aun produciendo
peores resultados que l&hicas anteriores, es muy utilizado pe(y) = > plylsy)p(sy) @)
debido a que su coste computacional éepcamente nulo. .

En este aftulo, se presentan dos mejoras para hades m
robustas lasgcnicas dsicas de normalizami. La primera con- p(ylsy) = N(y; st s Esz) ?3)



dondesy, indica la correspondiente gaussiana del modelo sucio 2.2. Expresiones finales

para el entorne; s s ESZ y p(sy) son el vector de media, la
matriz diagonal de covarianzas y el peso asociasip a

Segunda, los vectores de caraidcas limpiosz, siguen
la distribucbn de una mezcla de gaussianas:

p@) = 3 plalsa)p(se) @
p(x]sz) = N(x; pis,, Bs,, ) 5)

dondes, es la correspondiente gaussiana del modelo limpio;

Us,y 2s, Y P(y|sz) son el vector de medias, la matriz diagonal
de covarianzas y el peso asociadg.a

Tercera, se considera quepuede ser aproximado por una
funcion del vector de caractsticas sucioy, la gaussiana del
modelo limpio,s., y la gaussiana del modelo sucig;

= f(y,50,55) 6)

En el caso de "multivariate gaussian based cepstral normal-
ization”, RATZ, [7] las aproximaciones se reducen a suponer

Mediante la aproximaciones planteadas en el apartado an-
terior, la ecuadn (1), se puede aproximar para los algoritmos
RATZ (11), SPLICE (12), MEMLIN (13), y MEMHIN (14) del
siguiente modo:

B ye — e, p(salyr) (12)

B ye — e, D(sylyr) (12)
Sy

Beye— > > > euls, s P(sylys €)p(salsy, ve)
Sg e SZ
13)

By DY acp(sylye )p(selsy, yo) o, e (Cusass (30))

e
e sy

(14)

gue la s@al limpia se puede modelar como una mezcla de gaus- dondet es elindice temporalp(s,|y:) es la probabilidad de la

sianas (4) y (5) y a establecer la siguiente fonale estimadin
para el vector de caractsticas limpio:

r = frarz(y, $2,8y) = frarz(y,82) =y —71s,  (7)

donder,, es el érmino independiente de la transforméaclin-
eal propuesta para el algoritmo RATZ.

Para el caso de "Stereo based Piecewise Linear Compensa-

tion for Environments”, SPLICE, [8], las aproximacionesaser

la suposigbn de que la gl sucia se puede modelar mediante

gaussiana limpia dada la trama sugiap(sy|y:) es la proba-
bilidad de la gaussiana sucia dagaa.: es el peso del entorno
dadoy:. p(sy|yt, e) es la probabilidad de la gaussiana sucia da-
do el vector de caractisticas sucio y el entorno. Finalmente,

p(sz|sy,y:) es la probabilidad condicionada de la gaussiana

limpia dadoss;, e y:.

2.3. Célculo de los pa@metros

A la hora de calcular la estimaii del vector limpio:,
se deben obtener una serie de variables, a saijeriy.),

€ €
una mezcla de gaussianas (pero sin dividir el espacio sucio en p(sylye), aer, p(sylye,e), plszlsy, ye), Psa,sgr Toas Tays

entornos hsicos) y la utilizadn de la siguiente funoén de es-
timacion para el vectos:

z =~ fsprice(Y, se,8y) = fsprice(y,sy) =y —rs, (8)

donders,, que depende de la gaussiana sucia, eérafino
independiente de la transformanilineal propuesta para el al-
goritmo SPLICE.

Tanto MEMLIN como MEMHIN dividen el espacio sucio

en varios entornosasicos y, para cada uno de ellos, se supone
gue se pueden modelar mediante una mezcla de gaussianas. Del

Cm,sm,s; y Cy,s, s - Las primeras cuatro, que dependen de vec-
tor sucio de caractisticas que se pretende normalizar, se cal-
culan durante el reconocimiento. El resto de variables se obten-
dran mediante un proceso de entrenamiento durante el que se
precisa sial eséreo.

Para calcular el peso del entornrg, ;, se utiliza una solu-
cion iterativa. Para cada instante de tiempage dispone de un
vector de caractgsticas sucioy;, de modo que la exprési de
Qe t:

Oes = B+ con 1 + (1 — )Lel¥)

Ze Pe (yt) (13)

mismo modo, el espacio limpio se puede representar como una dondeg es la constante de memoria. Se considegaea. o €s

mezcla de gaussianas. En cuanto a las funciones de egiimaci
éstas sque varan seg@n el algoritmo:

9)

T~ fMEMLIN(Y, 82, 8y) = Y — Tsy,se

@~ frrenain (Y, 82, 85) = Cr i, ae (Cyosusg (y) - (10)

donder, ¢ es el érmino independiente de la transfornéaci

lineal de la écnica MEMLIN, que dependarde cada par de

gaussianass. Yy s;,. Enla funcbn correspondiente a MEMHIN,

C;! .. eslainversa de la funh de probabilidad acumulada
19Ty Yy

de la s@al limpia asociada a las gaussiasasy s, mientras
queCy,s,,sc €s la funcbn de probabilidad acumulada de los
vectores de caractsticas sucios asociada a las gaussiapas
E

uniforme para todos los entornos.
p(s; |y, e) se calculek mediante (2), (3) y el teorema de
Bayes:

__ pylsy)p(sy)
2 se P(yelsg)p(s5)

p(syly:) ¥ p(sz|y¢) se obtienen de un modo semejante al
anterior.

A la hora de obtener las expresiones pafa.|sy,y:),
Tseosgy Tser Tsyy Caysgse Y Cy,sw,sz, se precisa de un proce-
so de entrenamiento en el que sezhaso de Seal eséreo para
cada entorno que, de un modo general se puede expresar del
siguiente modoX. = {zf%, ..., z{,, ...,z%, }, para los vectores
de caractésticas limpios &. = {y5,...,vs,, ..., y7, } paralos
sucios, donde. € [1,7.]. Para el caso de RATZ y SPLICE no
hay entornos alguno y, por tanto,ietlicee carece de sentido.

p(sylye,e) (16)



El E2 E3 E4 E5 E6 E7
Co-C2 2049 17.62 23.19 2241 21.27 21.17 25.77
CO-MEMLIN 32-32 5.62 5.44 596 7.45 6.53 6.99 8.48
CO-MEMLIN 32-32 Rot| 0.023 0.029 0.020 0.039 0.032 0.032 0.029

Tabla 1:Angulos en grados entre los ejes daxima varianza para siete condiciones de condunc(fl... E7).

La probabilidad condicionada(s.|sy, y:), s€ puede con- espaciales. Esto queda patente en la tabla 1, donde CO-C2 in-
siderar independiente del tiempo y se estima mediante frecuen- dica elangulo que hay entre los ejes déxima varianza de
cia relativa: los vectores de caractsticas limpios (C0) y los sucios (C2).
. CO-MEMLIN 32-32 representa @ngulo que hay entre lasal
P(50]55,50) = plsalst) = Cn (sz|sy) 17) limpia y la normalizada cuando se ha aplicado el algoritmo
Ty Y N MEMLIN con 32 gaussianas para los modelos limpio y sucios.

dondeC'y (s |s;) es el imero de veces en que, para cada par Los resultados muestran quedanica de normalizagn aplica-
de vectores de caractsticas del entorne, el par de gaussianas da no es suficiente para compensar toda la rotegue los dis-
mas probable es, y s;. N es el imero de veces en que la tintos entornos han introducido, pero que si se aplicadaita
gaussiana @s probable en el entorropara el vector sucio es de transformacin de rotadn multi-entorno tras MEMLIN, los

E angulos llegan a ser acticamente nulos (CO-MEMLIN 32-32
Para el algoritmo MEMLIN, el &lculo de la variable Rot). Los resultados aplicando MEMHIN son muy similares.

Ts,,sc Se realiza mediante la minimizaci del error cuadtico, El principio de la &écnica de la rotadh [9] es obtener una

Es, s¢: matriz de transformaén (U;) para normalizar los vectores de

caracteisticas. El sulmdice 1 indica qudinicamente se va a
modificar la direcdn de los ejes de axima varianza y no el

e 2
Esm,si = Zp(si‘mtc)p(sy|ytc)(mtc - ytc + 715:5752) (18) restol
te
5, ploelet plslui ) (6, —25,) e D 2
DP\Sz|Tt, )P\ Sy Yt )\Yt, — Tt, . .,
Tsq,sg = te 5 t( | ey) t( ] te j ‘ (19) Mediante el corpus de train éseo de la base de datos, se
t P\52 e )P Sy 1Yt puede obtener una matriz de transformbagbara cada entorno,

dondep(s,|zf,) es la probabilidad de,, dado el vector de Ue,1. Alahora de determinar los ejes déxima varianza en los
caractefsticas limpio, y se puede calcular mediante (4), (5)y el ~ €Spacios limpio y sucio, se utilizael ardlisis de componentes
teorema de Bayes del mismo modo que (16): pnncnpalt_es (PCA). Este aflisis se realnzga sobre_ Ias_ matrices
de covarianzas de los vectores de carastieas limpios y su-
cios para cada entornai., ., respectivamente). Los corre-
spondientes vectores y valores propiosageb. ; Y Ac,;, para

el espacio limpio, We,; Y Ae,i, para el sucio, donde= 1...D,

S\e,l 2 S\e,Q 2 2 :\e,Dx Ae,l 2 Ae,2 2 2 Ae,D y

D es la dimengin de los vectores de caradsticas. Elangu-

lo de rotacbn entre las dos principales direcciones de los es-

e p(xi,[52)p(s2)
p(sa|zt,) = (20)
(elote) = 5 bl lse)p(s)
El calculo ders, y s, para RATZ y SPLICE se hace de un
modo similar al del MEMLIN. De este modo, las expresiones
finales sefn, respectivamente:

Do p(sel@e) (ye — @) pacios limpio y sucio se obtiene del siguiente mogai =
Ts, = S p(sa|ar) (21) arc cos(@e,1 - ve.1). POr Otra parte, se puede considerar gue
LA y ve,1 determinan un planont,;). La idea georétrica que se
o p(sylye) (ye — x4) encuentra bajo esta transforntaties dividir cada vector de
Ts, = (22)
fv > p(sylye) caracteisticas en dos partes: la proyautisobrer. 1, que se

Por otra parte, para el algoritmo MEMHIN y asociado a ca- "0t 7e,1 grados, y la parte perpendicular al plano, que no se
da par de gaussianas (una del modelo limpio, otra del modelo Medificag. _
sucio del correspondiente entorno), se realizan los histogramas _~ €0MO Ue,1 Y ve,1 NO son ortogonales, se aplica Gram-
conn bandas para cada coeficiente del vector de cafatiter Schmidt av.,; para obtener una base de vectores ortonormales:
cas (dichos coeficientes se consideran independientes [8]). A Ue,1 Y €l propio@e,i, que definan el mismo plano de rota;
la hora de obtener los histogramas, las tramas se pesan por Te.1-
p(sz|xt, )p(syly:. ). Una vez obtenidos, las funciones de prob- . ~
abilidad acumuladasy,. s, sc y Cy,s, s, Se calculan directa- Boq = ol T (?6*1 Ve1) Vel
mente. ’ |ve,1 — (Te,1 - Ve,1) - Vet |

(24)

JZI es la matriz de proyead@n sobrer. 1 y R.,1 €slatrans-

3. Transformacion de rotacion formacbn de la rotadn para ekngulor, ;
multi-entorno
En general, lasgcnicas dsicas de normalizaamn suponen Jej:l = (De,1,De1)" (25)
que los coeficientes de los vectores de carestieas son in-
dependientes. De este modo, algunos de los efectos que pro- cos(Ne1)  —sin(ne.1)
duce el ruido no pueden ser compensados, como las rotaciones Rey = ( sin(ne1)  cos(ne.1) ) (26)



Train Test| E1 E2 E3 E4 ES E6 E7 | MWER MIMP

Co CO | 190 2.64 1.81 1.75 162 064 03p 1.75
Co C2 | 591 1449 1455 20.17 2107 16.19 35[116.21
Cc2 C2 | 6.67 1424 1273 1291 1497 9.68 8.90 11.81
C2f C2 | 286 7.12 434 439 763 460 476 5.30
MEMLIN 8-8 3.16 8.49 6.43 927 1191 9.05 14.97 8.39 56.00
MEMLIN 16-16 3.26 8.06 5.45 7.64 1001 7.78 1292 7.37 61.49
MEMLIN 32-32 249 7.80 5.03 6.64 9.25 6.51 11.22 6.62 68.50
MEMHIN 8-8 3.07 7.98 6.57 8.02 1163 7.78 12.59 7.80 59.62
MEMHIN 16-16 297 7.98 6.15 7.14 9.91 7.76 1156 7.20 63.17
MEMHIN 32-32 240 780 531 6.52  8.77 6.51 8.50 6.39 69.58

Tabla 2: Resultados de referencia de tasa de error de palabfasgi@fica que el entrenamiento para cada entorno es dispec

Finalmente, la matriz de transformanipara el correspon- de conducdin: coche parado y motor en funcionamiento (E1),
diente entornol/.,1, se puede obtener como: conduccdn por ciudad con las ventanillas subidas y el clima-
tizador apagado (condiciones silenciosas) (E2), condaqmir
Uet = JegRenJiy + T+ JenJly 27 ciudad con condiciones ruidosas: ventanillas abiertas y/o clima-

tizador encendido (E3), condutdi a baja velocidad por mala
carretera y en condiciones silenciosas (E4), conduncai ba-

ja velocidad por mala carretera y en condiciones ruidosas (E5),
alta velocidad, buen piso y condiciones silenciosas (E6) y, por
Ultimo, conducddn a alta velocidad por buena carretera y bajo
condiciones ruidosas (E7).

Latarea que se emgara los experimentos fue la dgid
tos, tanto continuos como aislados. Las frases fueron grabadas
.. . muestreando a 16 KHz. Lasfsdes limpias fueron grabadas
4. Modelos adisticos del espacio mediante un mid@fono poximo (Shune SM-10A), al que a par-
transformado tir de ahora se le llamarCO. Por otra parte, lasi&&es sucias se
grabaron mediante un mifono situado en el techo del vieh-
lo encima del conductor (Peiker ME15/V520-1), que se le de-
nominaé C2. El rango de SNR para lafse limpia va desde 20
hasta 30 dB, mientras que para l&akruidosa va desde 5 a 20
€ dB. Por otra parte, los 12 coeficientes Mel Cepstrum, MFCC, y
la enerda se obtienen cada 10 ms usando una ventana de Ham-
ming de 25 ms.
Las €cnicas de normalizam propuestas en esteiattlo
se aplican sobre los 12 coeficientes MFCC y la derivada de la
enerda. Por otra parte, los modelos que se empleangvosier
de 8, 166 32 gaussianas.

dondel es la matriz identidad. La transformanide la rotadin

se podra realizar sobre todos los ejes que proporciona &li-an

sis PCA y no 6lo sobre el de @xima varianza, pero se ha
demostrado que con el primer vector es suficiente [9]. En re-
conocimiento, todas las tramas de cada frase se normalizan me-
diante la matriz de transformaxi del entorno ras probablez.
EstoesU; = Us,i.

En general, lasécnicas de normalizamn proyectan los
vectores de caracfsticas sobre el espacio limpio mediante
la correspondiente transforméani Dado que estas transforma-
ciones no son perfectas, el nuevo espacio transformado que s
obtiene no es el limpio, tal y como deleser en el caso ideal.
Este error de desajuste puede solucionarse en reconocimiento
mediante el aprendizaje de nuevos modeldsstcos, que se
obtendran mediante la proyedm del corpus de train sucio de
la base de datos desde el propio espacio sucio hacia el limpio.
A estos modelos se les denomina modeldstcos del espacio

transformado. o .
En reconocimiento, a la hora de normalizar laBases de En reconocimiento, el vector de carat$éicas se compone
test, se tienen dos opciones: la primera de ellas cofiaistir de los doce coeficientes MFCC, sobre los que se ha aplicado

usar las mismas transformaciones empleadas para normalizar 12 sustrac@n de la media del cepstrum, la primera y la segun-
la sehal de train, esto es, proyectar desde el espacio sucio al da derivadas, asomo la derivada de la eneag constituyendo
limpio. La segunda opon consiste en utilizar unas nuevas PU€s un vector de 37 coeficientes. Por otra parte, los modelos

transformaciones que proyedtar desde el espacio sucio al adisticos son foaticos, de modo que hab25 HMM continuos

transformado, que viene definido por ldiakde train normal- de tres estados y 16 gaussianas por estado. Cada uno de ellos
izada del modo que se ha comentado anteriormente. modelaa un fonema. Tambn haba dos modelos de silencio,
En este aitulo, el corpus sucio de train se normaliza me- Uno para el silencio largo y otro para modelar el que se produce
diante MEMLIN o MEMHIN; del mismo modo, las transfor- entre palabras.
maciones entre el espacio sucio y el transformado tambe Los resultados de referencia para cada entorno se presen-
obtendan mediante las mismasdnicas. tan en la tabla 2. En ella, junto a lachica utilizada aparece
el nimero de las gaussianas de los modelos limpio y sucios,
5. Resultados respectivamente. MWER representa la tasa de error media,

obtenida proporcionalmente alimero de frases de cada en-
Se llevaron a cabo una serie de experimentos usando la torno mediante las correspondientes tasas de error. MIMP es
base de datos SpeechDat Car en Bspi®]. Se definieron siete la media de la mejora que se obtiene entre la primera y la se-
entornos Bsicos que se corresponden con diversas situaciones gunda fila y se calcula del mismo modo que MWER. Se puede



MWER MIMP

MEMLIN 8-8 Rot 7.89 59.70
MEMLIN 16-16 Rot 7.01 64.42
MEMLIN 32-32 Rot 6.20 70.61
MEMHIN 8-8 Rot 7.27 62.07
MEMHIN 16-16 Rot 6.50 67.52
MEMHIN 32-32 Rot 5.99 71.68
MEMLIN 8-8 Rtr 4.64 79.43
MEMLIN 16-16 Rtr 4.36 82.42
MEMLIN 32-32 Rtr 4.20 82.24
MEMHIN 8-8 Rtr 4.64 80.23
MEMHIN 16-16 Rtr 4.32 81.38
MEMHIN 32-32 Rtr 4.25 81.32
MEMLIN 8-8 Rot Rtr 4.83 77.63
MEMLIN 16-16 Rot Rtr 4.52 81.20
MEMLIN 32-32 Rot Rtr 4.29 82.58
MEMHIN 8-8 Rot Rtr 471 79.95
MEMHIN 16-16 Rot Rtr 4.35 80.83
MEMHIN 32-32 Rot Rtr 4.20 82.47

Tabla 3: Tasas medias de WER y mejoras para las mejoras prop-
uestas aplicadas a MEMLIN y MEMHIN.

MWER MIMP
MEMLIN 16-16. MEMLIN 8-8 4.76 79.96
MEMLIN 16-16. MEMLIN 16-16 4.46 82.12
MEMLIN 16-16. MEMLIN 32-32 4.55 80.69
MEMHIN 16-16. MEMHIN 8-8 4.62 80.62
MEMHIN 16-16. MEMHIN 16-16 4.27 82.47
MEMHIN 16-16. MEMHIN 32-32 4.23 83.62

Tabla 4: Tasas medias de WER y mejoras cuando se utilizan
modelos a@isticos del especio transformado y proyectando en
reconocimiento desde el espacio sucio al transformado.

apreciar que los resultados de MEMHIN son mejores que los
que se obtienen mediante la apliéatde la écnica MEMLIN,
especialmente cuando los entornos sdsmuidosos: esto es
ad porque en esos entornos el ruido aditivo esrimportante

y MEMHIN lo compensa de un modoams eficiente [5].

Los resultados comparativos entre las diferentes mejoras
propuestas se encuentran en las tablas 3y 4.

En la tabla 3 se presentan los resultados cuando se aplican
las mejoras de la transformaai de rotadn multi-entorno (Rot
en la tabla) y del uso de modelodiaticos del espacio transfor-
mado (Rtr). En todos los casos, la proyéccen reconocimien-
to se haa entre el espacio sucio y el limpio. La poséigien el
que aparecen los distintos nhombres de &icas en la tabla
indica el orden en que se aplicaron.

Se puede observar que afiagir la transformaéin de
rotacbn multi-entorno despes de MEMLIN o MEMHIN, se
produce una ligera mejora con respecto a los resultados que
ya de por s eran capaces de obtener ambamicas de nor-
malizacbn (hasta un 4.3% de mejora en WER). Esto muestra

que la mejora en loangulos de los ejes deaxima varianza
(tabla 1) tienen asociado tan@bi una mejora en la tasa de re-
conocimiento. Usar los modelos(eticos del espacio transfor-
mado produce importantes mejoras (hasta un 28.48 WER
entre MEMLIN 8-8 y MEMLIN 8-8 Rtr). La combinaéin de

las dos é&cnicas proporciona el mejor resultado (826&n
WER). Otra ventaja del uso de los modelogsticos del espa-

cio transformado es que el comportamiento en reconocimiento
es casi independiente ddimero de gaussianas de los modelos
gue se emplean en MEMLIN o MEMHIN.

En latabla 4, la estrategia de usar los modelds@cos del
espacio transformado es aplicada a MEMLIN y MEMHIN, uti-
lizando en reconocimiento la proyeonientre el espacio sucio
y el transformado. Los nuevos modelosisiicos se calcularon
al aplicar el primer algoritmo que aparece en la tabla sobre el
corpus de train sucio de la base de datos (proyectando del espa-
cio sucio al limpio). La segundé&cnica que aparece en la tabla
se usa para normalizar en reconocimiento, proyectando desde el
espacio sucio al transformado. Se puede observar que la mejora
(83.62% en WER) es mejor que las obtenidas con otéezsit
cas. Se obtuvieron los resultados para otras combinaciones de
gaussianas y los resultados fueron muy similares. Por otra parte,
y aunque no se hayan presentado los resultados para cada uno
de los entornos, se puede constatar como el uso de los modelos
adisticos del espacio transformado proporciona mejores resul-
tados para todos los entornos que los que se llegan a obtener
mediante el entrenamiento esp@o (C27).

6. Conclusiones

En este aitulo se han presentado dos mejoras para
las €cnicas dsicas de normalizam, obtenéndose impor-
tantes mejoras al combinarlas con los algoritmos MEMLIN y
MEMHIN. La transformadn de rotaddn multi-entorno, que
compensa algn problema de la aproximam que considera
que los coeficientes de los vectores de carestieas son in-
dependientes, produce una mejora del 43 WER respecto
a MEMLIN y MEMHIN. Usar los modelos dcsticos del es-
pacio transformado y aplicar en reconocimiento una proyec-
cion del espacio sucio al limpio, logra una mejora dasndel
11.74% en WER. Combinando ambaschicas se puede llegar
a lograr hasta una mejora del 82%8n WER. El uso de los
modelos agasticos del espacio transformado, proyectando en re-
conocimiento desde el espacio sucio al transformado obtiene los
mejores resultados (hasta 83%2n WER). Por otra parte, los
nuevos modelos a@sticos hacen que las tasas de reconocimien-
to sean menos sensibles ahnero de gaussianas que se utilicen.
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