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Resumen

Las t́ecnicas cĺasicas de normalización cepstral tienen dos
importantes problemas. El primero es la suposición de inde-
pendencia entre los coeficientes de los vectores de caracterı́sti-
cas, que hace que ciertos efectos producidos por el ruido, co-
mo las rotaciones espaciales, no puedan ser compensados. El
segundo problema es el desajuste que hay entre las transfor-
maciones propuestas para la normalización y las ideales que se
debeŕıan aplicar. En este artı́culo se proponen dos aproxima-
ciones para solucionar estos problemas: una transformación de
rotacíon con varios entornos y el uso de modelos acústicos del
espacio transformado. Se realizaron varios experimentos con la
base de datos SpeechDat Car para estudiar el comportamiento
de estas dos técnicas, prob́andolos con los algoritmos de nor-
malizacíon ”Multi-Environment Models based LInear Normal-
ization”(MEMLIN) y ”Multi-Environment Models based HIs-
togram Normalization”(MEMHIN), obteniéndose una mejora
media del ”Word Error Rate”(WER) del 83.62 %.

1. Introducción
Cuando las condiciones acústicas entre el test y el entre-

namiento son diferentes, las prestaciones de los sistemas de re-
conocimiento del habla caen estrepitosamente. Para compen-
sarlo, durante lośultimos ãnos se han desarrollado diferentes
técnicas.Éstas pueden clasificarse en dos grandes grupos [1]:
adaptacíon de modelos aćusticos y compensación de los vec-
tores de caracterı́sticas, o normalización. El primero de los gru-
pos, que śolo modifica los modelos acústicos, proporciona, en
principio, transformaciones ḿas espećıficas, mientras que las
técnicas de normalización, que modificańunicamente los vec-
tores de caracterı́sticas, necesitan menos datos y tiempo com-
putacional. Por otra parte, existen algoritmos hı́bridos, que tam-
bién se han mostrado efectivos [2]. Debido a sus distintas carac-
teŕısticas, el uso de una u otra familia de técnicas dependerá fi-
nalmente de la aplicación que se vaya a desarrollar.

A su vez, las t́ecnicas de normalización pueden dividirse
en tres grandes grupos [3]: compensación basada en modelos,
compensación emṕırica y filtrado cepstral paso alto. El primero
de ellos consiste en suponer que la contaminación de la sẽnal
viene dada por un determinado entorno, cuyos parámetros se
estiman mediante la señal sucia que se posee. El segundo grupo
no hace suposición alguna y se basa en comparar la señal limpia
y sucia para determinar las transformaciones que se deben llevar
a cabo en la normalización. En este caso se precisa bases de
datos est́ereo. Poŕultimo, el filtrado cepstral, aun produciendo
peores resultados que las técnicas anteriores, es muy utilizado
debido a que su coste computacional es prácticamente nulo.

En este artı́culo, se presentan dos mejoras para hacer más
robustas las técnicas cĺasicas de normalización. La primera con-

siste en compensar mediante varios entornos la rotación espa-
cial que el ruido puede introducir. Este algoritmo compensa uno
de los efectos que la presunción de independencia entre los coe-
ficientes de los vectores de caracterı́sticas no puede corregir. La
segunda t́ecnica propuesta consiste en usar modelos acústicos
del espacio transformado a la hora de reconocer. De este modo
se reduciŕıa el efecto del error de desajuste entre las transforma-
ciones ideales y las que realmente se emplean. Estas dos mejo-
ras propuestas has sido probadas con MEMLIN y MEMHIN,
algoritmos estos que ya se ha constatado que compensan ade-
cuadamente en [4] y [5] .

Este art́ıculo se organiza del siguiente modo: en la sección
2 se realiza un breve repaso de las técnicas de normalización
basadas en el ḿınimo error cuadŕatico medio, MMSE. La trans-
formacíon de rotacíon multi-entorno se introduce en el apartado
3. La estrategia del uso de modelos acústicos del espacio trans-
formado se incluye en la siguiente sección. Los resultados con
la base de datos SpeechDat Car [6] se representan y discuten
en la seccíon 5. Finalmente se incluyen las conclusiones en la
seccíon 6.

2. Estimador MMSE
Las t́ecnicas de normalización basadas en MMSE han

tenido en lośultimos tiempos un gran auge, surgiendo múltiples
algoritmos. Tal y como se va a poder comprobar a continuación,
todoséstos parten del mismo desarrollo teórico.

El vector de caracterı́sticas estimado,̂x, se puede obtener
mediante la estimación de ḿınimo error cuadŕatico medio del
siguiente modo:

x̂ = E[x|y] =

∫

x

xp(x|y)dx (1)

dondep(x|y) es la funcíon de densidad de probabilidad, PDF,
dex, dadoy.

A la hora de calcular la expresión anterior, se requieren una
serie de aproximaciones. La elección de unas u otras determi-
naŕa el algoritmo en cuestión.

2.1. Aproximaciones

En general, se pueden asumir tres aproximaciones: primera,
el espacio sucio se divide en varios entornos básicos y los vec-
tores de caracterı́sticas sucios,y, se pueden modelar estadı́sti-
camente mediante una mezcla de gaussianas para cada uno de
dichos entornos b́asicos:

pe(y) =
∑
se

y

p(y|se
y)p(se

y) (2)

p(y|se
y) = N(y; µse

y
, Σse

y
) (3)



dondese
y indica la correspondiente gaussiana del modelo sucio

para el entornoe; µse
y
, Σse

y
y p(se

y) son el vector de media, la
matriz diagonal de covarianzas y el peso asociado ase

y.
Segunda, los vectores de caracterı́sticas limpios,x, siguen

la distribucíon de una mezcla de gaussianas:

p(x) =
∑
sx

p(x|sx)p(sx) (4)

p(x|sx) = N(x; µsx , Σsx) (5)

dondesx es la correspondiente gaussiana del modelo limpio;
µsx , Σsx y p(y|sx) son el vector de medias, la matriz diagonal
de covarianzas y el peso asociado asx.

Tercera, se considera quex puede ser aproximado por una
función del vector de caracterı́sticas sucio,y, la gaussiana del
modelo limpio,sx, y la gaussiana del modelo sucio,se

y:

x ' f(y, sx, se
y) (6)

En el caso de ”multivariate gaussian based cepstral normal-
ization”, RATZ, [7] las aproximaciones se reducen a suponer
que la sẽnal limpia se puede modelar como una mezcla de gaus-
sianas (4) y (5) y a establecer la siguiente función de estimación
para el vector de caracterı́sticas limpio:

x ' fRATZ(y, sx, se
y) = fRATZ(y, sx) = y − rsx (7)

dondersx es el t́ermino independiente de la transformación lin-
eal propuesta para el algoritmo RATZ.

Para el caso de ”Stereo based Piecewise LInear Compensa-
tion for Environments”, SPLICE, [8], las aproximaciones serán
la suposicíon de que la sẽnal sucia se puede modelar mediante
una mezcla de gaussianas (pero sin dividir el espacio sucio en
entornos b́asicos) y la utilizacíon de la siguiente función de es-
timación para el vectorx:

x ' fSPLICE(y, sx, se
y) = fSPLICE(y, sy) = y − rsy (8)

dondersy , que depende de la gaussiana sucia, es el término
independiente de la transformación lineal propuesta para el al-
goritmo SPLICE.

Tanto MEMLIN como MEMHIN dividen el espacio sucio
en varios entornos básicos y, para cada uno de ellos, se supone
que se pueden modelar mediante una mezcla de gaussianas. Del
mismo modo, el espacio limpio se puede representar como una
mezcla de gaussianas. En cuanto a las funciones de estimación,
éstas śı que vaŕıan seǵun el algoritmo:

x ' fMEMLIN (y, sx, se
y) = y − rsx,se

y
(9)

x ' fMEMHIN (y, sx, se
y) = C−1

x,sx,se
y
(Cy,sx,se

y
(y)) (10)

dondersx,se
y

es el t́ermino independiente de la transformación
lineal de la t́ecnica MEMLIN, que dependerá de cada par de
gaussianas,sx y se

y. En la funcíon correspondiente a MEMHIN,
C−1

x,sx,se
y

es la inversa de la función de probabilidad acumulada

de la sẽnal limpia asociada a las gaussianassx y se
y, mientras

queCy,sx,se
y

es la funcíon de probabilidad acumulada de los
vectores de caracterı́sticas sucios asociada a las gaussianassx y
se

y.

2.2. Expresiones finales

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

x̂t ' yt −
∑
sx

rsxp(sx|yt) (11)

x̂t ' yt −
∑
sy

rsy p(sy|yt) (12)

x̂t ' yt −
∑
sx

∑
e

∑
se

y

αe,trsx,se
y
p(se

y|yt, e)p(sx|se
y, yt)

(13)

x̂t '
∑
sx

∑
e

∑
se

y

αe,tp(se
y|yt, e)p(sx|se

y, yt)C
−1
x,sx,se

y
(Cy,sx,se

y
(yt))

(14)
dondet es eĺındice temporal.p(sx|yt) es la probabilidad de la
gaussiana limpia dada la trama suciayt. p(sy|yt) es la proba-
bilidad de la gaussiana sucia dadayt. αe,t es el peso del entorno
dadoyt. p(se

y|yt, e) es la probabilidad de la gaussiana sucia da-
do el vector de caracterı́sticas sucio y el entorno. Finalmente,
p(sx|se

y, yt) es la probabilidad condicionada de la gaussiana
limpia dadosse

y eyt.

2.3. Cálculo de los paŕametros

A la hora de calcular la estimación del vector limpio,̂xt,
se deben obtener una serie de variables, a saber:p(sx|yt),
p(sy|yt), αe,t, p(se

y|yt, e), p(sx|se
y, yt), rsx,se

y
, rsx , rsy ,

Cx,sx,se
y

y Cy,sx,se
y
. Las primeras cuatro, que dependen de vec-

tor sucio de caracterı́sticas que se pretende normalizar, se cal-
culan durante el reconocimiento. El resto de variables se obten-
drán mediante un proceso de entrenamiento durante el que se
precisa sẽnal est́ereo.

Para calcular el peso del entorno,αe,t, se utiliza una solu-
ción iterativa. Para cada instante de tiempo,t, se dispone de un
vector de caracterı́sticas sucio,yt, de modo que la expresión de
αe,t:

αe,t = β · αe,t−1 + (1− β)
pe(yt)∑
e pe(yt)

(15)

dondeβ es la constante de memoria. Se considerará queαe,0 es
uniforme para todos los entornos.

p(se
y|yt, e) se calculaŕa mediante (2), (3) y el teorema de

Bayes:

p(se
y|yt, e) =

p(yt|se
y)p(se

y)∑
se

y
p(yt|se

y)p(se
y)

(16)

p(sy|yt) y p(sx|yt) se obtienen de un modo semejante al
anterior.

A la hora de obtener las expresiones parap(sx|se
y, yt),

rsx,se
y
, rsx , rsy , Cx,sx,se

y
y Cy,sx,se

y
, se precisa de un proce-

so de entrenamiento en el que se hará uso de sẽnal est́ereo para
cada entorno que, de un modo general se puede expresar del
siguiente modo:Xe = {xe

1, ..., x
e
te

, ..., xe
Te
}, para los vectores

de caracterı́sticas limpios eYe = {ye
1, ..., y

e
te

, ..., ye
Te
} para los

sucios, dondete ∈ [1, Te]. Para el caso de RATZ y SPLICE no
hay entornos alguno y, por tanto, elı́ndicee carece de sentido.



E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

C0-C2 20.49 17.62 23.19 22.41 21.27 21.17 25.77

C0-MEMLIN 32-32 5.62 5.44 5.96 7.45 6.53 6.99 8.48

C0-MEMLIN 32-32 Rot 0.023 0.029 0.020 0.039 0.032 0.032 0.029

Tabla 1:Ángulos en grados entre los ejes de máxima varianza para siete condiciones de conducción (E1... E7).

La probabilidad condicionada,p(sx|se
y, yt), se puede con-

siderar independiente del tiempo y se estima mediante frecuen-
cia relativa:

p(sx|se
y, yt) ' p(sx|se

y) =
CN (sx|se

y)

N
(17)

dondeCN (sx|se
y) es el ńumero de veces en que, para cada par

de vectores de caracterı́sticas del entornoe, el par de gaussianas
más probable essx y se

y. N es el ńumero de veces en que la
gaussiana ḿas probable en el entornoe para el vector sucio es
se

y.
Para el algoritmo MEMLIN, el ćalculo de la variable

rsx,se
y

se realiza mediante la minimización del error cuadŕatico,
Esx,se

y
:

Esx,se
y

=
∑
te

p(sx|xte)p(se
y|yte)(xte − yte + rsx,se

y
)2 (18)

rsx,se
y

=

∑
te

p(sx|xe
te

)p(se
y|ye

te
)(ye

te
− xe

te
)∑

te
p(sx|xe

te
)p(se

y|ye
te

)
(19)

dondep(sx|xe
te

) es la probabilidad desx, dado el vector de
caracteŕısticas limpio, y se puede calcular mediante (4), (5) y el
teorema de Bayes del mismo modo que (16):

p(sx|xe
te

) =
p(xte |sx)p(sx)∑
sx

p(xte |sx)p(sx)
(20)

El cálculo dersx y rsy para RATZ y SPLICE se hace de un
modo similar al del MEMLIN. De este modo, las expresiones
finales seŕan, respectivamente:

rsx =

∑
t p(sx|xt)(yt − xt)∑

tp(sx|xt)
(21)

rsy =

∑
t p(sy|yt)(yt − xt)∑

tp(sy|yt)
(22)

Por otra parte, para el algoritmo MEMHIN y asociado a ca-
da par de gaussianas (una del modelo limpio, otra del modelo
sucio del correspondiente entorno), se realizan los histogramas
con n bandas para cada coeficiente del vector de caracterı́sti-
cas (dichos coeficientes se consideran independientes [8]). A
la hora de obtener los histogramas, las tramas se pesan por
p(sx|xte)p(se

y|yte). Una vez obtenidos, las funciones de prob-
abilidad acumuladas,Cx,sx,se

y
y Cy,sx,se

y
, se calculan directa-

mente.

3. Transformación de rotación
multi-entorno

En general, las técnicas cĺasicas de normalización suponen
que los coeficientes de los vectores de caracterı́sticas son in-
dependientes. De este modo, algunos de los efectos que pro-
duce el ruido no pueden ser compensados, como las rotaciones

espaciales. Esto queda patente en la tabla 1, donde C0-C2 in-
dica el ángulo que hay entre los ejes de máxima varianza de
los vectores de caracterı́sticas limpios (C0) y los sucios (C2).
C0-MEMLIN 32-32 representa elángulo que hay entre la señal
limpia y la normalizada cuando se ha aplicado el algoritmo
MEMLIN con 32 gaussianas para los modelos limpio y sucios.
Los resultados muestran que la técnica de normalización aplica-
da no es suficiente para compensar toda la rotación que los dis-
tintos entornos han introducido, pero que si se aplica la técnica
de transformación de rotacíon multi-entorno tras MEMLIN, los
ángulos llegan a ser prácticamente nulos (C0-MEMLIN 32-32
Rot). Los resultados aplicando MEMHIN son muy similares.

El principio de la t́ecnica de la rotación [9] es obtener una
matriz de transformación (U1) para normalizar los vectores de
caracteŕısticas. El sub́ındice 1 indica quéunicamente se va a
modificar la direccíon de los ejes de ḿaxima varianza y no el
resto.

x̂t = U1yt (23)

Mediante el corpus de train estéreo de la base de datos, se
puede obtener una matriz de transformación para cada entorno,
Ue,1. A la hora de determinar los ejes de máxima varianza en los
espacios limpio y sucio, se utilizará el ańalisis de componentes
principales (PCA). Este análisis se realizaŕa sobre las matrices
de covarianzas de los vectores de caracterı́sticas limpios y su-
cios para cada entorno, (Σ̃e, Σe, respectivamente). Los corre-
spondientes vectores y valores propios serán: ṽe,i y λ̃e,i, para
el espacio limpio, yve,i y λe,i, para el sucio, dondei = 1...D,
λ̃e,1 ≥ λ̃e,2 ≥ ... ≥ λ̃e,D, λe,1 ≥ λe,2 ≥ ... ≥ λe,D y
D es la dimensíon de los vectores de caracterı́sticas. Elángu-
lo de rotacíon entre las dos principales direcciones de los es-
pacios limpio y sucio se obtiene del siguiente modo:ηe,1 =
arc cos(ṽe,1 · ve,1). Por otra parte, se puede considerar queṽe,1

y ve,1 determinan un plano (πe,1). La idea geoḿetrica que se
encuentra bajo esta transformación es dividir cada vector de
caracteŕısticas en dos partes: la proyección sobreπe,1, que se
rotaŕa ηe,1 grados, y la parte perpendicular al plano, que no se
modificaŕa.

Como ṽe,1 y ve,1 no son ortogonales, se aplica Gram-
Schmidt ave,1 para obtener una base de vectores ortonormales:
v̂e,1 y el propio ṽe,1, que definan el mismo plano de rotación,
πe,1:

v̂e,1 =
ve,1 − (ṽe,1 · ve,1) · ṽe,1

‖ve,1 − (ṽe,1 · ve,1) · ṽe,1‖ (24)

JT
e,1 es la matriz de proyección sobreπe,1 y Re,1 es la trans-

formacíon de la rotacíon para eĺanguloηe,1:

JT
e,1 = (v̂e,1, ṽe,1)

T (25)

Re,1 =

(
cos(ηe,1) − sin(ηe,1)
sin(ηe,1) cos(ηe,1)

)
(26)



Train Test E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 MWER MIMP

C0 C0 1.90 2.64 1.81 1.75 1.62 0.64 0.35 1.75

C0 C2 5.91 14.49 14.55 20.17 21.07 16.19 35.7116.21

C2 C2 6.67 14.24 12.73 12.91 14.97 9.68 8.50 11.81

C2† C2 2.86 7.12 4.34 4.39 7.63 4.60 4.76 5.30

MEMLIN 8-8 3.16 8.49 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

MEMHIN 8-8 3.07 7.98 6.57 8.02 11.63 7.78 12.59 7.80 59.62

MEMHIN 16-16 2.97 7.98 6.15 7.14 9.91 7.76 11.56 7.20 63.17

MEMHIN 32-32 2.40 7.80 5.31 6.52 8.77 6.51 8.50 6.39 69.58

Tabla 2: Resultados de referencia de tasa de error de palabras. C2†significa que el entrenamiento para cada entorno es especı́fico

Finalmente, la matriz de transformación para el correspon-
diente entorno,Ue,1, se puede obtener como:

Ue,1 = Je,1Re,1J
T
e,1 + I + Je,1J

T
e,1 (27)

dondeI es la matriz identidad. La transformación de la rotacíon
se podŕıa realizar sobre todos los ejes que proporciona el análi-
sis PCA y no śolo sobre el de ḿaxima 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 transformación del entorno ḿas probable,̂e.
Esto es:U1 = Uê,1.

4. Modelos aćusticos del espacio
transformado

En general, las técnicas de normalización proyectan los
vectores de caracterı́sticas sobre el espacio limpio mediante
la correspondiente transformación. Dado que estas transforma-
ciones no son perfectas, el nuevo espacio transformado que se
obtiene no es el limpio, tal y como deberı́a ser en el caso ideal.
Este error de desajuste puede solucionarse en reconocimiento
mediante el aprendizaje de nuevos modelos acústicos, que se
obtendŕıan mediante la proyección del corpus de train sucio de
la base de datos desde el propio espacio sucio hacia el limpio.
A estos modelos se les denomina modelos acústicos del espacio
transformado.

En reconocimiento, a la hora de normalizar las señales de
test, se tienen dos opciones: la primera de ellas consistirı́a en
usar las mismas transformaciones empleadas para normalizar
la sẽnal de train, esto es, proyectar desde el espacio sucio al
limpio. La segunda opción consiste en utilizar unas nuevas
transformaciones que proyectarı́an desde el espacio sucio al
transformado, que viene definido por la señal de train normal-
izada del modo que se ha comentado anteriormente.

En este artı́culo, el corpus sucio de train se normaliza me-
diante MEMLIN o MEMHIN; del mismo modo, las transfor-
maciones entre el espacio sucio y el transformado también se
obtendŕan mediante las mismas técnicas.

5. Resultados
Se llevaron a cabo una serie de experimentos usando la

base de datos SpeechDat Car en español [6]. Se definieron siete
entornos b́asicos que se corresponden con diversas situaciones

de conduccíon: coche parado y motor en funcionamiento (E1),
conduccíon por ciudad con las ventanillas subidas y el clima-
tizador apagado (condiciones silenciosas) (E2), conducción por
ciudad con condiciones ruidosas: ventanillas abiertas y/o clima-
tizador encendido (E3), conducción a baja velocidad por mala
carretera y en condiciones silenciosas (E4), conducción a ba-
ja velocidad por mala carretera y en condiciones ruidosas (E5),
alta velocidad, buen piso y condiciones silenciosas (E6) y, por
último, conduccíon a alta velocidad por buena carretera y bajo
condiciones ruidosas (E7).

La tarea que se empleó para los experimentos fue la de dı́gi-
tos, tanto continuos como aislados. Las frases fueron grabadas
muestreando a 16 KHz. Las señales limpias fueron grabadas
mediante un micŕofono pŕoximo (Shune SM-10A), al que a par-
tir de ahora se le llamará C0. Por otra parte, las señales sucias se
grabaron mediante un micrófono situado en el techo del vehı́cu-
lo encima del conductor (Peiker ME15/V520-1), que se le de-
nominaŕa C2. El rango de SNR para la señal limpia va desde 20
hasta 30 dB, mientras que para la señal ruidosa va desde 5 a 20
dB. Por otra parte, los 12 coeficientes Mel Cepstrum, MFCC, y
la enerǵıa se obtienen cada 10 ms usando una ventana de Ham-
ming de 25 ms.

Las t́ecnicas de normalización propuestas en este artı́culo
se aplican sobre los 12 coeficientes MFCC y la derivada de la
enerǵıa. Por otra parte, los modelos que se emplean podrán ser
de 8, 16ó 32 gaussianas.

En reconocimiento, el vector de caracterı́sticas se compone
de los doce coeficientes MFCC, sobre los que se ha aplicado
la sustraccíon de la media del cepstrum, la primera y la segun-
da derivadas, ası́ como la derivada de la energı́a, constituyendo
pues un vector de 37 coeficientes. Por otra parte, los modelos
aćusticos son fońeticos, de modo que habrá 25 HMM continuos
de tres estados y 16 gaussianas por estado. Cada uno de ellos
modelaŕa un fonema. También habŕa dos modelos de silencio,
uno para el silencio largo y otro para modelar el que se produce
entre palabras.

Los resultados de referencia para cada entorno se presen-
tan en la tabla 2. En ella, junto a la técnica utilizada aparece
el número de las gaussianas de los modelos limpio y sucios,
respectivamente. MWER representa la tasa de error media,
obtenida proporcionalmente al número de frases de cada en-
torno mediante las correspondientes tasas de error. MIMP es
la media de la mejora que se obtiene entre la primera y la se-
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 4.71 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 aćusticos 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 aplicación de la t́ecnica MEMLIN,
especialmente cuando los entornos son más ruidosos: esto es
aśı porque en esos entornos el ruido aditivo es más importante
y MEMHIN lo compensa de un modo ḿas eficiente [5].

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

En la tabla 3 se presentan los resultados cuando se aplican
las mejoras de la transformación de rotacíon multi-entorno (Rot
en la tabla) y del uso de modelos acústicos del espacio transfor-
mado (Rtr). En todos los casos, la proyección en reconocimien-
to se haŕa entre el espacio sucio y el limpio. La posición en el
que aparecen los distintos nombres de las técnicas en la tabla
indica el orden en que se aplicaron.

Se puede observar que al añadir la transformación de
rotacíon multi-entorno despúes de MEMLIN o MEMHIN, se
produce una ligera mejora con respecto a los resultados que
ya de por śı eran capaces de obtener ambas técnicas de nor-
malizacíon (hasta un 4.35% de mejora en WER). Esto muestra

que la mejora en lośangulos de los ejes de máxima varianza
(tabla 1) tienen asociado también una mejora en la tasa de re-
conocimiento. Usar los modelos acústicos del espacio transfor-
mado produce importantes mejoras (hasta un 23.49% en WER
entre MEMLIN 8-8 y MEMLIN 8-8 Rtr). La combinación de
las dos t́ecnicas proporciona el mejor resultado (82.58% en
WER). Otra ventaja del uso de los modelos acústicos del espa-
cio transformado es que el comportamiento en reconocimiento
es casi independiente del número de gaussianas de los modelos
que se emplean en MEMLIN o MEMHIN.

En la tabla 4, la estrategia de usar los modelos acústicos del
espacio transformado es aplicada a MEMLIN y MEMHIN, uti-
lizando en reconocimiento la proyección entre el espacio sucio
y el transformado. Los nuevos modelos acústicos 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 segunda técnica 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 otras técni-
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
aćusticos del espacio transformado proporciona mejores resul-
tados para todos los entornos que los que se llegan a obtener
mediante el entrenamiento especı́fico (C2†).

6. Conclusiones
En este artı́culo se han presentado dos mejoras para

las t́ecnicas cĺasicas de normalización, obteníendose impor-
tantes mejoras al combinarlas con los algoritmos MEMLIN y
MEMHIN. La transformacíon de rotacíon multi-entorno, que
compensa alǵun problema de la aproximación que considera
que los coeficientes de los vectores de caracterı́sticas son in-
dependientes, produce una mejora del 4.35% en WER respecto
a MEMLIN y MEMHIN. Usar los modelos aćusticos del es-
pacio transformado y aplicar en reconocimiento una proyec-
ción del espacio sucio al limpio, logra una mejora de más del
11.74% en WER. Combinando ambas técnicas se puede llegar
a lograr hasta una mejora del 82.58% en WER. El uso de los
modelos aćusticos del espacio transformado, proyectando en re-
conocimiento desde el espacio sucio al transformado obtiene los
mejores resultados (hasta 83.62% en WER). Por otra parte, los
nuevos modelos acústicos hacen que las tasas de reconocimien-
to sean menos sensibles al número de gaussianas que se utilicen.
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