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Resumen

La normalizacíon del tracto vocal es un proceso utilizado con
éxito hasta la fecha para aumentar las prestaciones en sistemas
de reconocimiento autoḿatico del habla con el objetivo de
reducir la variabilidad inter-locutor. En el presente artı́culo
se describe un sistema que evita el tener que hacer varios
procesados de las frases para poder hacer la tarea en tiempo real.
El sistema presentado se basa en la decodificación simult́anea
de los estados del modelo de Markov convencional con un
conjunto de posibles transformaciones lineales frecuenciales.
La flexibilidad temporal de la decodificación conjunta y de la
normalizacíon del tracto vocal trama a trama proporciona una
mejora de modelado sobre el sistema original sin un excesivo
costo computacional adicional.

1. Introducción
Una de las fuentes de variabilidad en reconocimiento

autoḿatico del habla por medio de Modelos Ocultos de Markov
es la variabilidad entre distintos hablantes debido a la forma y
tamãno de su tracto vocal. La normalización del tracto vocal es
una t́ecnica bien conocida y desarrollada por diversos autores
[1, 2, 3, 4, 5, 6], que intenta disminuir ese efecto.

La motivacíon coḿun de las t́ecnicas normalización del
tracto vocal reside en el modelo de producción de la voz, y en
concreto, en la formación de los sonidos llamados sonoros, cuya
envolvente del espectro viene marcada por las resonancias del
tubo que forma el tracto vocal al ser excitado por una onda de
presíon que vibra seǵun una frecuencia, llamadapitch o tono
fundamental, que le imprimen las cuerdas vocales. Como se
intentaŕa mostrar ḿas adelante, los intentos de modelado para
mejorar la independencia del locutor de los sistemas basándose
en esta descripción no son tan adecuados para sonidos sordos o
transiciones entre vocales por medio de consonantes.

Veamos una breve descripción de las aproximaciones que
se han ido tomando para resolver el problema. En los primeros
intentos [1, 5], se trataba el problema de la normalización
desde un punto de vista de identificación de vocales y posterior
medicíon de las diferencias entre sus formantes como medio
para llegar a una estimación de la longitud del tracto vocal,
con el posterior intento de compensar estas variaciones en las
posiciones de los formantes. Las técnicas que se basan en la
estimacíon de los formantes como medio para estimar el tracto
vocal, suelen tener problemas, ya que es una tarea difı́cil y suele
conllevar poca robustez al ruido.

Posteriormente, en [4] aparece un intento de normalización
del tracto vocal con un ḿetodo de ḿaxima verosimilitud,
donde ya no se trabaja a nivel de formantes directamente,
sino de paŕametros aćusticos, de una manera más parecida
a como funcionan los sistemas de reconocimiento habituales.
En concreto, los vectores acústicos se obtenı́an gracias a una
transformacíon lineal del eje de frecuencias que se aplicaba
haciendo un remuestreo de la señal de audio original, lo cual
era bastante costoso computacionalmente.

Este ḿetodo se sofistićo en [6], por medio de uno mucho
más eficiente, que presentaba un esquema de entrenamiento
de modelos y de reconocimiento adaptados a la técnica de la
normalizacíon del tracto vocal. La forma en que se aplica la
transformacíon frecuencial en este ḿetodo es ḿas eficiente y
es la que se ha empleado en este trabajo, consiste, como se
veŕa posteriormente, en la modificación del banco de filtros
utilizado normalmente en muchas de las parametrizaciones más
habituales.

El método propuesto en este artı́culo intenta evitar algunos
de los problemas o restricciones de estos métodos, que suelen
hacer una estimación media del factor de transformación para
una frase completa. Se trata de mejorar dos problemas, el
primero es que se necesita mucha señal para tener la estimación,
es decir se trabaja con la estimación de la frase anterior o
se introduce un gran retardo y el segundo es que al calcular
la verosimilitud de una frase no se hace distinción entre
los fonemas o sonidos que la componen o la cantidad de
silencio que hay, ya que, como se intentará mostrar con el
caso concreto del silencio, el hecho de no tenerlo en cuenta
puede introducir un sesgo en la estimación del factor de
transformacíon frecuencial dependiente de la proporción de voz
y silencio de cada frase.

Para solucionar en parte estos problemas se propone una
modificacíon de los modelos y del algoritmo de búsqueda
añadiendo un nuevo grado de libertad para la transformación
frecuencial, de manera que se optimice conjuntamente la
verosimilitud para los estados del modelo de Markov y los
factores de transformación. Con esta modificación se consigue
una estimacíon y reconocimiento simultáneos y se modela de
una manera ḿas detallada las transiciones entre vocales, con
una serie de factores estimados que varı́a con el tiempo, no un
promedio para toda la frase y todos los estados. Además, se
trataŕa de evitar el problema del sesgo para el silencio. Este tipo
de sistemas ha aparecido con anterioridad en [7], pero como
veremos el modelo propuesto difiere en algunos aspectos que



veremos posteriormente.
El art́ıculo est́a organizado de la siguiente manera: en la

seccíon 2 se describe los ḿetodos anteriores de normalización
del tracto vocal, en la sección 3 se describe el ḿetodo
propuesto y en la sección 4 se presentan algunos resultados de
reconocimiento. Poŕultimo se extraen una conclusiones sobre
el trabajo realizado.

2. Transformación frecuencial lineal
En esta sección se describe la forma en que se ha

implementado la transformación lineal b́asica y algunas de
las primeras consecuencias que se pueden observar de su
aplicacíon.
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Figura 1: Comparacíon de las envolventes de los espectros de dos
fragmentos de dos realizaciones por dos locutores de la vocal u en la
palabra ”two”(obtenido por lpc orden 16).

En la figura 1, podemos observar que en una serie
de realizaciones de la misma vocal (en este caso la u
), los formantes principales de la envolvente no coinciden
exactamente, causando en los modelos un desajuste inter-
locutor debido principalmente al tracto vocal.

Aśı pues, para modelar estas posibles variaciones tenemos
que ãnadir alǵun grado de flexibilidad en el proceso de
aprendizaje-reconocimiento que compense esa variabilidad.
Centramos nuestra atención en el proceso de parametrización
y aplicaremos la transformación en el banco de filtros descrita
en [6], ya que es muy eficiente computacionalmente y será más
conveniente que otras técnicas para aplicar en el método
propuesto.

En primer lugar definimos la función de transformación
frecuencial, que es la función por la cual cada componente
espectral del espectro original tiene asociada su imagen en el
espectro transformado. En este caso es una función lineal por
partesgα (f), definida de la siguiente manera:

gα (f) =

(
αf si f <= f0,
αf0 + fmax−αf0

fmax−f0
(f − f0) si f > f0.

(1)

Dondefmax es el valor deNFFT /2, conNFFT el número
de puntos de la transformación de frecuencia. El valor del punto
de inflexíon de las dos rectas:

f0 =

(
αfmax

7
8

si α <= 1,
fmax

7
8α

si α > 1.

La transformacíon del banco de filtros la realizamos
aplicando la funcíon de transformación de frecuencia,gα (f),
en la funcíon que utilizamos para calcular los centros de los
filtros promediadores del espectro del banco de filtros, que en
nuestro caso es:

Figura 2:Conjunto de funciones de transformacióngα (f).

f (n) =

(
100 · n si n <= 10,
100 · 10 · 1,1n−10 si n > 10.

(2)

Con esta funcíon que proporciona la posición de los centros
para los filtros, generamos el banco de filtros como una matriz B
con los filtros triangulares organizados por filas, ası́, el tamãno
de la matriz es(b× fmax), conb el número de filtros yfmax la
mitad del ńumero de puntos de la transformación a frecuencia.

Una vez definida la función de transformación, aplicamos
una serie deN pendientes,A = {αi}N

i=1 ,en la funcíon
de transformación, obtenemos un conjunto de funciones de
transformacíon (ver figura 2) G = {gαi}N

i=1 y con él
podemos generar una serie de bancos de filtros diferentesB =
{Bαi}N

i=1, que aplicaremos a la señal para obtenerN distintas
parametrizaciones de la misma.

Los métodos que se presentan a continuación se basan
en la maximizacíon de la verosimilitud como medio para
reducir el desajuste debido al tracto vocal. Al comparar los
vectores aćusticos normalizados con los mismos modelos que
utilizamos para reconocer, tenemos una medida del grado de
ajuste de los vectores acústicos obtenidos para cada función
de transformación del conjuntoA de una manera coherente
con la escala de medidas que se utilizan en el sistema de
reconocimiento.

A continuacíon vemos ćomo estiman las transformaciones
óptimas y se utilizan para normalizar la variabilidad del tracto
vocal.

2.1. Estimacíon del factor de la transformación lineal

El factor de la transformación indica, en cierta medida, la
relacíon que existe entre las longitudes de los tractos vocales de
los distintos locutores, a través de la relación que existe entre
los formantes principales de ciertas realizaciones vocálicas.
Los métodos orientados a conseguir estimaciones precisas de
dichos formantes son costosos y poco robustos. En el método
revisado en este trabajo la comparación entre las distintas
realizaciones se realiza de forma implı́cita al utilizar modelos
estad́ısticos como una medida del grado de desajuste. Una de
las ventajas consiste en que son los mismos que en el sistema
de reconocimiento.

Puesto que el proceso se basa en la maximización
de la verosimilitud de unos vectores acústicos, describimos
brevemente el proceso para obtener esos vectores. Dada una
secuencia de muestras de audio, se utiliza una ventana de
Hamming deslizante para obtener una secuencia de tramas.
A continuacíon se obtiene el ḿodulo de la transformación
discreta de frecuencia para cada trama. A esta serie de vectores



la llamamosXF = {xF1 , xF2 ...xFL}, con L el número de
tramas. A esta serie de tramas de frecuencia le aplicamos
las transformaciones de frecuencia por medio del conjunto de
bancos de filtros antes descritoB, para despúes de aplicar la
transformada coseno DCT(Discrete Cosine Transform), obtener
varias versiones parametrizadas de la señal original, C =
{Cαi}N

i=1,seǵun los factores de transformaciónA, expresamos
el proceso en forma matricial de la siguiente manera:

Cαi = DCT · Bαi · XF

(c× L) (c× b) (b× f) (f × L)
(3)

Donde:

c: número de coeficientes cepstrales
b: número de salidas del banco filtros
f: número de componentes frecuenciales,NFFT /2

L: longitud en tramas de la frase

Entonces para una frase, una vez tenemos las versiones
transformadas de la señal C, y un modelo de Markov
entrenado de forma genéricaλ y la transcripcíonT , estimamos
el factor de transformación α más apropiado, y para ello
procedemos a maximizar, dentro del conjunto de vectores
aćusticos previamente definido, de la siguiente manera:

α̂ = arg max
αi∈A

{P (Cαi |λ, T )} (4)

De esta manera se obtiene una estimación del factor de
trasformacíon owarpingcomo el de ḿas verosimilitud para un
modelo geńerico dentro del rango que definimos enA. Aśı pues,
el valor de la estimación obtenida se obtendrá mediante un
barrido dentro de un conjunto discreto de valores posibles,
normalmente se suele tomar0,88 < α < 1,12, tomando ḿas
de 11 pasos.

Posteriormente en [8] se ha determinado soluciones para
obtener el f́actor de transformación como una adaptación
MLLR con restricciones (Maximum Likelihood Linear Regres-
sion). Pero, como veremos, el método dependiente del tiempo
propuesto no trata el factor de transformación como unóunico
a lo largo de toda una secuencia del mismo locutor. Ya que se
pretende trabajar en tiempo real, además de trama a trama, no
podemos usar estośultimos ḿetodos, seŕa más conveniente la
extensíon del ḿetodo de Lee-Rose [6].

2.2. Procedimiento de entrenamiento

El proceso de entrenamiento de los modelos se realiza
de manera que los nuevos modelos se adapten mejor a los
vectores de caracterı́sticas transformados. Ası́, si con el proceso
de normalizacíon conseguimos una aproximación entre las
realizaciones de los mismos sonidos para distintos locutores,
con el entrenamiento apropiado se obtienen unos modelos en
los que se ha eliminado esa fuente de variabilidad, podemos
decir ḿas independientes del locutor.

El entrenamiento se hace de una manera iterativa, ya que
una vez transformamos los parámetros con el factoŕoptimo,
reentrenamos los modelos. Después, volveremos a estimar
las transformaciones con los nuevos modelos y volverlos a
entrenar. Este proceso iterativo se puede comprobar que es
convergente [6].

2.3. Procedimiento de reconocimiento

En esta sección se describe el proceso de reconocimiento
para los modelos normalizados. En primer lugar se necesita una

estimacíon del factor de transformación que se acerca ḿas a
los modelos, para lo cual según la ecuacíon 4 necesitamos una
transcripcíon. Se puede ver de esta manera que los métodos de
estimacíon basados en la maximización de la verosimilitud de
la frase completa necesitan de una hipótesis de transcripción y
por lo tanto varios procesados de la frase.

Figura 3:Esquema del proceso de reconocimiento en tres pasos.

Uno de los ḿetodos utilizado en [6] hace los siguientes
pasos:

1. Una pasada de reconocimiento para extraer la hipótesis
de transcripcíon. Para ello utiliza un reconocedor
convencional.

2. La b́usqueda delαi cuya verosimilitud sea la ḿaxima
entre el conjunto de factores de transformaciónA, seǵun
la ecuacíon 4.

3. El reconocimiento utilizando ahora la versión
parametrizada por el factorαi, esto esCαi y los
modelos normalizados.

2.4. Problemas de la transformacíon lineal de frecuencia

En trabajos anteriores se ha considerado el factor de
normalizacíon como una descripción, que no vaŕıa para un
mismo locutor, para normalizar el tracto vocal. Si bien es
cierto que la longitud del tracto vocal no cambia en el
trancurso de un breve espacio de tiempo, la transformación,
que aplicamos por igual a todos los sonidos de una realización,
no tiene razones fisiológicas para mejorar la verosimilitud de
los vectores aćusticos ḿas asociados a las consonantes, ya que
su produccíon depende, en general, de la disposión de la boca,
labios y dientes, y no tanto del tracto vocal.

2.4.1. El problema del modelo de silencio

Además del problema de los sonidos no vocálicos, d́ıficil de
aislar con el ḿetodo original, existe otro problema que proviene
del hecho de que se computen las verosimilitudes con todos los
vectores aćusticos de una frase completa. Este nuevo problema,
no previsto téoricamente, es el de la transformación del silencio.
Observando la verosimilitud media de las tramas de silencio
(con la segmentación hecha a partir de nuestro modelo original
λ) en funcíon de las transformaciones, hemos comprobado
que no es independiente del factor de transformación, por
el contrario tiene una tendencia hacia los valores altos. Esta
tendencia introduce un sesgo en nuestras estimaciones del factor
de transformación, seǵun el ḿetodo propuesto.



Se ha realizado la estimación del factor de transformación
óptimo de todo el conjunto de entrenamiento de la base de datos
Aurora 2 (ver sección de resultados para descripción), de dos
manera: teniendo en cuenta los modelos correspondientes al
silencio y descartándolos. Esto se aplica durante el cómputo de
la verosimilitud en 4.

El resultado de la media del factor estimado ha sido 1.0116
con silencio y 1.0053 sin silencio. La desviación t́ıpica del
error producido es 0.0182, la cual es comparable a la diferencia
entre factores consecutivos enA, que paraN = 11 factores
es 0.0225. En la figura 4 se representa el histograma de la
distribucíon del error de la estimación calculado frase por frase
teniendo en cuenta el silencio y sin tenerlo.

Por lo tanto, se comprueba la existencia de cierto sesgo y
de error de estimación que puede deberse a que el ruido en las
tramas de silencio no es blanco sino que tiene distorsiones ya
sea por el micŕofono o la aćustica de la sala. Este sesgo perturba
la estimacíon de las tramas que nos interesan, las asociadas a
sonidos voćalicos.
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Figura 4: Histograma del error del estimación del paŕametroα al
incluir el modelo de silencio en la verosimilutud respecto a no incluirlo

3. El normalizado dependiente del tiempo
En el ḿetodo de normalización propuesto la normalización

se realiza trama a trama, con lo cual se pretende que
solucione parcialmente los problemas citados anteriormente,
tanto realizando una transformación adecuada en los sonidos
no voćalicos y no transformando las tramas que se consideren
correspondientes al modelo de silencio.

Para conseguir estos objetivos se presentan unos modelos
de Markov que ãnaden un grado de libertad añadido para el
rango de factores de normalización, que como hemos visto
anteriormente tiene un conjunto finito de valores posibles. Ası́,
este grado extra de libertad se concreta de la siguiente manera,
cada estado del modelo de Markovqi ∈ {qj}M

j=1, lo repetimos
N veces, siendoN el número de transformaciones posibles para
α enA, aśı que, de un modelo inicial deM estados pasamos a
un modelo aumentado deN ′ = N · M . Aunque el ńumero
de estados ha crecido, como veremos, la complejidad de la
búsqueda no crece en la misma medida, ya que, en primer lugar
acotaremos las transiciones posibles, y la búsqueda de Viterbi
en haz en este nuevo espacio no activa muchos estados más que
en el modelo original.

Este proceso lo hacemos para todos los estados del modelo
original excepto para el modelo de silencio, que tendrá el mismo
número de estados que en modelo el original porque paraél
no ãnadimos este grado de libertad. Se pretende que laúnica
transformacíon disponible para una trama asociada al modelo
de silencio seaα = 1,0.

En la figura 5 se hace una comparación gŕafica del modelo
propuesto con una solución intermedia que opera también en
tiempo real, pero manteniendo el factor de transformación fijo

Figura 5:Comparacíon del ḿetodo propuesto (b) con un método de
normalizacíon en tiempo real con factor de transformación fijo.

a lo largo de la frase. Nos referimos al modelo situado a la
derecha en la figura 5, que puede describirse como la operación
deN reconocedores en paralelo, tantos como transformaciones
posibles enA, con una posterior recombinación por medio
de la seleccíon de la solucíon de mayor verosimilitud. Esta
solucíon es mucho ḿas compleja como demuestran algunas
medidas realizadas, ya que obliga a activar siempre todas las
transformaciones posibles, cuando en el método propuesto la
búsqueda en haz permite descartar los estados menos probables.
Además, de la misma manera que sucede en el método original,
el factor de transformación permanecerı́a fijo en toda la frase,
incluidos los modelos de silencio.

Una ventaja adicional es que el algoritmo de entrenamiento
no difiere del est́andar utilizado para entenar modelos de
Markov.

3.1. Procedimiento de reconocimiento

Una vez definido el nuevo modelo, describimos la
aplicacíon del mismo para estimar y reconocer simultáneamente
por medio de una modificación de la recursión del algoritmo de
Viterbi original, en las siguientes expresiones podemos ver la
notacíon de la recursión original 5 y la modificada 6:

φj (t) = máx
i∈I

{φi (t− 1) · ai,j} · bj (ct) (5)

Donde:

j: Es el ı́ndice del estado dentro del modeloλ, tal que
j ∈ I, conI = {i}M

i=1.
t: Es el instante de tiempo de la iteración.
φj (t): es la variable de estado que acumula la
verosimilitud del mejor camino que llega al estadoj en
el instantet.
ai,j : Es la probabilidad de la transición del estadoi al j.

bj (): Es la funcíon de densidad de probabilidad para el
estadoj. Compuesta en este trabajo por una mezcla de
gaussianas.
ct: Es el vector aćustico en el instantet, utilizando como
hemos visto en la sección anterior, paŕametros cepstrales
y siguiendo la notación anterior,ct seŕıa la columna
númerot de la matrizCα(c× L), conα = 1,0.

La ecuacíon de Viterbi modificada es:

φαn
j (t) = máx

i∈I,αm∈A

ľ
φαm

i (t− 1) · am,n
i,j

ł · bj (cαn
t ) (6)



Donde:

(j, n): Son los ı́ndices del estado dentro del modelo
extendidoλ′, tal quej ∈ I, y αn ∈ A.
φαn

j (): Es la nueva variable de estado de acumulación
de verosimilitud.
am,n

i,j : Es la probabilidad de la transición del estado
(i, m) al (j, n).
bj (): Es la funcíon de densidad de probabilidad para el
estadoj, como destacaremos más adelante se ha hecho
independiente del factor de normalización, de manera
que el ńumero de paŕametros del modeloλ′ no sean
mucho mayor que el deλ.
cαn

t : Es el vector aćustico ńumero t en la secuencia
de tramas parametrizadas con la transformación αn , es
decir la columna ńumerot de la matrizCαn .

Normalmente con la finalidad de acotar el espacio de
búsqueda y de hacer las transiciones entre factores de
transformacíon más lentas hacemos que:

am,n
i,j = 0, si |m− n| > 1

A continuacíon, en la figura 6 se muestra un ejemplo del
resultado de la b́usqueda en el espacio de estados aumentado,
se trata de la realización de la palabra inglesa ”two”. En primer
lugar se ha hecho una búsqueda con el algoritmo de Viterbi
modificado 5, obteniéndose la mejor secuencia de estados en
el modelo aumentado recorriendo hacia atrás (backtraking)
la secuencia de estados. Entonces, para cada estado de la
secuenciáoptima se han representado todas las verosimilitudes
(en el eje vertical) de los estados que tienen en común el origen
en un mismo estado del modelo originalλ, es decir para un
estado(j, n) en la secuenciáoptima, se representan en el eje
vertical las verosimilitudes de todos los estados de la forma
(j, m), ∀m = 1, . . . , N . De esta forma podemos ver el camino
que ha seguido el algoritmo de Viterbi dentro del espacio de
búsqueda para el grado de libertad añadido de la transformación
de frecuencia.

Con este simple ejemplo de una palabra aislada se puede
ver una de las ventajas en cuanto a modelado del método,
ya que, como podemos ver, en la parte inicial de la palabra
correspondiente a la explosión de la ”t”, que es un sonido de alta
frecuencia y no voćalico, el algoritmo a elige valores cercanos a
no hacer transformación o un factorα ' 1,0. Sin embargo, en
la parte voćalica de la palabra, la probabilidad de los factores
de transformación más altos crece y se sitúa en torno a la
estimacíon que se hizo anteriormente con el método original de
transformacíon por frases, que daba una trasnformación óptima
para toda la frase deα = 1,13.

El método descrito en [7], se basaba en la misma idea
de la ampliacíon del espacio de búsqueda por medio del
factor de transformación. Pero en su modelo, la matriz de
transformacíon no es como la definida anteriormenteam,n

i,j , si
no que se ha hecho una suposición de independencia entre las
transiciones entre estados dentro de la misma transformación y
entre transformaciones. La suposición de independencia es la
siguiente:

am,n
i,j = ai,j · bm,n

Dondeai,j es la probabilidad de transición original ybm,n es
la probabilidad de transición entre factores de transformación
que śolo toma los valores0 ó 1. Esta manera de modelar
las transiciones se podrı́a pensar menos controlada, ya que al
aprender la probabilidad conjunta, aprendemos en cierta medida
si un estado tiene tendencia a tener algún tipo de factores de

Figura 6:a) Espectrograma de una realización de la palabra two. b)
Probabilidad de observación de cada factor de transformación para los
estados del mejor camino encontrado por el algoritmo de Viterbi

transformacíon en el conjunto de entrenamiento, como serı́a
deseable para no aumentar la confusión entre las consonantes
por ejemplo.

Otro factor de diferencia es que en los modelos propuestos
en el citado trabajo, no hay ninguna referencia explı́cita a un
tratamiento diferenciado para el modelo de silencio, ası́ que
es de suponer que se permite, como un estado más, que se
asignen tramas transformadas al modelo de silencio, lo cual,
como hemos visto, puede ser una fuente de error para el sistema.

4. Resultados

exactidudSus.+Borr.+Ins.
NW ords

% Mejora

MFCC-D-A 98.74 -
gα(f) 98.85 +8.7 %

gα(f, t) 98.89 +11.9 %

Tabla 1:Tabla de resultados para la base de datos Aurora2

Una vez vista la descripción del ḿetodo y alǵun ejemplo
de su aplicacíon, procedemos a explicar los experimentos
realizados para comprobar su capacidad de modelado frente a la
parametrizacíon original sin transformar y a la transformación
por frases de ḿetodos anteriores. Los experimentos se han
desarrollado con una base de datos de dı́gitos conectados,
Aurora 2, de la que se ha utilizado el entrenamiento y test de
sẽnales limpias. En total 8440 frases de entrenamiento (27727
dı́gitos en ingĺes) y de test, 4004 frases (en total 13159 dı́gitos
en ingĺes).

Los modelos utilizados fueron modelos de palabra con 16
estados y 3 gaussianas por estado para los dı́gitos, 3 estados y
6 gaussianas por estado para el modelo de silencio incial y final
y 1 estado con 6 gaussianas para el modelo de silencio entre



palabras. Los parámetros utilizados fueron los descritos en el
proceso de parametrización en la sección 2.1 con un tamãno de
ventana de 25 ms y un deslizamiento de 10 ms.

En la tabla 4, se puede ver la media de la exactitud de
reconocimiento en varios casos:

MFCC-D-A: En el caso del modelo original y la
parametrizacíon de referencia utilizada (los parámetros
MFFC, Mel Filter Bank Cepstrum, con las derivadas y
aceleraciones)

gα(f): Para la transformación lineal de ḿaxima
verosimilitud, con el sistema de tres pasos de procesado
de la frase.

gα(f, t): Para la transformación dependiente del tiempo,
estimada en tiempo real.

De esta manera comprobamos que el modelo dependiente
del tiempo consigue unos resultados comparables, ligeramente
superiores, sin necesidad de una hipótesis previa o varios
procesados de la frase, operando en tiempo real y menos
costo computacional, (en los experimentos, aproximadamente
un 30 % menos de cálculo).

Estos resultados permiten pensar que hay más trabajo que
realizar en el campo de la normalización del tracto vocal,
en especial en su aplicación especializada trama a trama o
para modelos diferentes, ya que se ha intentado mostrar que
las transformaciones genéricas mejoran pero quedan lejos de
modelar por completo la compleja dinámica de la producción
de voz. Por otra parte, con modelos que tengan en cuenta los
detalles, como el presente, hay que tener cuidado en construir
modelos con excesiva libertad, ya que esto podrı́a causar ḿas
errores que evitarlos.

5. Discusíon
La técnica presentada aporta un tipo de modelado muy

interesante para conseguir la independiente del locutor, gracias
al grado de flexibilidad que permite normalizaciones del tracto
vocal variables en el tiempo, sin necesidad de aumentar el
número de gaussianas.

Otra de las posibles aplicaciones en la que serı́a intere-
sesante estudiar la aplicación de este sistema, es en el modelado
del efecto Lombard [9, 10], como se ha estudiado anteriormente
este tipo de situaciones en las que el locutor está sujeto a alǵun
tipo de estŕes modifican la forma en la que se pronuncia. En
[11] se estudío la relacíon la la normalizacíon del tracto vocal
sugiriendo algo muy interensante, y es que los efectos del es-
trés sobre el tracto vocal no son uniformes a lo largo de una
frase, con lo que el sistema propuesto deberı́a modelar bien esta
situacíon.

Para finalizar, queda por destacar otro tema de desarrollo
futuro en relacíon a esta t́ecnica, que consistirı́a en el estudio
de la robustez del ḿetodo frente a ruido, y de su mejora,
mediante la combinación con algunas de las técnicas existentes
como sustracción espectral, normalizado y compensación de
paŕametros o t́ecnicas de ańalisis multibanda y demissing-
data, (reconocimiento con descarte de parámetros aćusticos en
función del ruido).

6. Conclusiones
Se ha presentado una técnica de modelado que permite

la estimacíon y la decodificacíon simult́anea del factor de
transformacíon para la normalización del tracto vocal y de
la secuencia de estadosóptima por medio de un modelo con

un grado de libertad añadido en la b́usqueda de Viterbi. Esto
permite la operación en tiempo real del sistema sin un excesivo
costo computacional. Anteriormente ha aparecido otro método
con la misma filosofı́a aunque en el presente se incorporan
algunas mejoras como el tratamiento especializado del modelo
de silencio y la matriz de transiciones conjunta para todos
los grados de libertad, ası́ como el proceso de entrenamiento
asociado. Adeḿas se el ḿetodo propuesto trata de solucionar el
problema de estimación del factor de transformación debido a
la transformacíon de las tramas asociadas al modelo de silencio.
Con todo esto se consiguen unos resultados comparables a los
métodos de varios procesados e hipótesis de transcripción pero
operando en tiempo real.
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