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Resumen

La normalizacbn del tracto vocal es un proceso utilizado con

}@unizar.es, * rose@ece.mcgill.ca

Posteriormente, en [4] aparece un intento de normabraci
del tracto vocal con un &todo de rAxima verosimilitud,
donde ya no se trabaja a nivel de formantes directamente,

exito hasta la fecha para aumentar las prestaciones en sistemassing de paametros agsticos, de una maneraas parecida

de reconocimiento autaamtico del habla con el objetivo de
reducir la variabilidad inter-locutor. En el presenteiaro

a como funcionan los sistemas de reconocimiento habituales.
En concreto, los vectores @&ticos se obtdan gracias a una

se describe un sistema que evita el tener que hacer varios transformadn lineal del eje de frecuencias que se aplicaba
procesados de las frases para poder hacer la tarea en tiempo realpaciendo un remuestreo de ldiaede audio original, lo cual

El sistema presentado se basa en la decodifinagimulinea

de los estados del modelo de Markov convencional con un
conjunto de posibles transformaciones lineales frecuenciales.
La flexibilidad temporal de la decodificaci conjunta y de la
normalizacbn del tracto vocal trama a trama proporciona una
mejora de modelado sobre el sistema original sin un excesivo
costo computacional adicional.

1. Introduccion

Una de las fuentes de variabilidad en reconocimiento
autonatico del habla por medio de Modelos Ocultos de Markov
es la variabilidad entre distintos hablantes debido a la forma y
tamdio de su tracto vocal. La normalizaaidel tracto vocal es
una ecnica bien conocida y desarrollada por diversos autores
[1, 2, 3, 4,5, 6], que intenta disminuir ese efecto.

La motivacbn comin de las écnicas normalizadn del
tracto vocal reside en el modelo de prodéccie la voz, y en
concreto, en la formaoh de los sonidos llamados sonoros, cuya

era bastante costoso computacionalmente.

Este nétodo se sofistie en [6], por medio de uno mucho
mas eficiente, que presentaba un esquema de entrenamiento
de modelos y de reconocimiento adaptados &taita de la
normalizacbn del tracto vocal. La forma en que se aplica la
transformadn frecuencial en este &tpdo es ras eficiente y
es la que se ha empleado en este trabajo, consiste, como se
vera posteriormente, en la modificaai del banco de filtros
utilizado normalmente en muchas de las parametrizacioAgs m
habituales.

El método propuesto en esteiartlo intenta evitar algunos
de los problemas o restricciones de est@&auos, que suelen
hacer una estima@n media del factor de transformani para
una frase completa. Se trata de mejorar dos problemas, el
primero es que se necesita much@ad@ara tener la estimai,
es decir se trabaja con la estintatide la frase anterior o
se introduce un gran retardo y el segundo es que al calcular
la verosimilitud de una frase no se hace distincientre

envolvente del espectro viene marcada por las resonancias del 10s fonemas o sonidos que la componen o la cantidad de

tubo que forma el tracto vocal al ser excitado por una onda de
presbn que vibra sdgn una frecuencia, llamadatch o tono
fundamental, que le imprimen las cuerdas vocales. Como se
intenta@ mostrar ras adelante, los intentos de modelado para
mejorar la independencia del locutor de los sistemaarisiase

en esta descripgh no son tan adecuados para sonidos sordos o
transiciones entre vocales por medio de consonantes.

Veamos una breve descripai de las aproximaciones que
se han ido tomando para resolver el problema. En los primeros
intentos [1, 5], se trataba el problema de la normalizaci
desde un punto de vista de identifigatde vocales y posterior
medicbn de las diferencias entre sus formantes como medio
para llegar a una estimaci de la longitud del tracto vocal,

silencio que hay, ya que, como se inteatamostrar con el
caso concreto del silencio, el hecho de no tenerlo en cuenta
puede introducir un sesgo en la estingacidel factor de
transformadn frecuencial dependiente de la propércide voz

y silencio de cada frase.

Para solucionar en parte estos problemas se propone una
modificacbn de los modelos y del algoritmo ddidqueda
ahadiendo un nuevo grado de libertad para la transfori@naci
frecuencial, de manera que se optimice conjuntamente la
verosimilitud para los estados del modelo de Markov y los
factores de transformami. Con esta modifica@h se consigue
una estimadin y reconocimiento simuiheos y se modela de
una manera @s detallada las transiciones entre vocales, con

con el posterior intento de compensar estas variaciones en las una serie de factores estimados quéaapon el tiempo, no un

posiciones de los formantes. L&schicas que se basan en la
estimacbn de los formantes como medio para estimar el tracto
vocal, suelen tener problemas, ya que es una tarid glifuele
conllevar poca robustez al ruido.

promedio para toda la frase y todos los estados. Aderse
trata@ 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 arficulo esk organizado de la siguiente manera: en la
seccon 2 se describe los @odos anteriores de normalizaei
del tracto vocal, en la sedm 3 se describe el @odo
propuesto y en la secn 4 se presentan algunos resultados de
reconocimiento. Potltimo se extraen una conclusiones sobre
el trabajo realizado.

2. Transformacion frecuencial lineal

En esta secbn se describe la forma en que se ha
implementado la transformaii lineal kasica y algunas de
las primeras consecuencias que se pueden observar de su
aplicacbn.
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Figura 1:Comparadin 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 Ipc 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.

Asi pues, para modelar estas posibles variaciones tenemos
que dadir aldin grado de flexibilidad en el proceso de
aprendizaje-reconocimiento que compense esa Vvariabilidad.
Centramos nuestra atetni en el proceso de parametrizaci
y aplicaremos la transformagi en el banco de filtros descrita
en [6], ya que es muy eficiente computacionalmente & s@s
conveniente que otrasdnicas para aplicar en el éodo
propuesto.

En primer lugar definimos la fun@n de transformabin
frecuencial, que es la furtm por la cual cada componente
espectral del espectro original tiene asociada su imagen en el
espectro transformado. En este caso es unaduaraieal por
partesg® (f), definida de la siguiente manera:
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(f = fo) sif> fo.
Dondefq. €s el valor d&Vrrr /2, conNrpr €l numero

de puntos de la transforméci de frecuencia. El valor del punto
de inflexibn de las dos rectas:
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La transformadn del banco de filtros la realizamos
aplicando la fundin de transformabin de frecuenciag® (f),
en la funcon que utilizamos para calcular los centros de los
filtros promediadores del espectro del banco de filtros, que en
nuestro caso es:

fmi2

Figura 2:Conjunto de funciones de transformaci® ( f).
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sin <= 10,
sin > 10.

f(n)= (2)

Con esta fundin que proporciona la posani de los centros
para los filtros, generamos el banco de filtros como una matriz B
con los filtros triangulares organizados por filag, astamdio
de la matriz e$b X fmaz), cONb el Nmero de filtros yf .z la
mitad del umero de puntos de la transformaeia frecuencia.

Una vez definida la funbin de transformaéin, aplicamos
una serie deN pendientes, A = {a;}X, ,en la funcon
de transformadin, obtenemos un conjunto de funciones de
transformadin (ver figura 2)g {g®}N, y con él
podemos generar una serie de bancos de filtros diferéntes
{B*~}},, que aplicaremos a laial para obteneN distintas
parametrizaciones de la misma.

Los métodos que se presentan a continbacse basan
en la maximizadn de la verosimilitud como medio para
reducir el desajuste debido al tracto vocal. Al comparar los
vectores agsticos normalizados con los mismos modelos que
utilizamos para reconocer, tenemos una medida del grado de
ajuste de los vectores @sticos obtenidos para cada fubci
de transformaéin del conjunto.4 de una manera coherente
con la escala de medidas que se utilizan en el sistema de
reconocimiento.

A continuacén vemos 6mo estiman las transformaciones
optimas y se utilizan para normalizar la variabilidad del tracto
vocal.

2.1. Estimacbn del factor de la transformacion lineal

El factor de la transformagn indica, en cierta medida, la
relacbn que existe entre las longitudes de los tractos vocales de
los distintos locutores, a trés de la reladin que existe entre
los formantes principales de ciertas realizacionesalices.

Los métodos orientados a conseguir estimaciones precisas de
dichos formantes son costosos y poco robustos. Enegbao
revisado en este trabajo la compadacientre las distintas
realizaciones se realiza de forma ifnggh al utilizar modelos
estadsticos 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 maxindpaci
de la verosimilitud de unos vectores(aticos, 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 continuacdn se obtiene el fdulo de la transformagn
discreta de frecuencia para cada trama. A esta serie de vectores



la llamamosXr = {zp,,Zr,...zF, }, cOn L el nimero de
tramas. A esta serie de tramas de frecuencia le aplicamos
las transformaciones de frecuencia por medio del conjunto de
bancos de filtros antes descriffy para despes de aplicar la
transformada coseno DCDiscrete Cosine Transformobtener
varias versiones parametrizadas de l@aseoriginal, C
{C* N | ,sedin los factores de transformaci.A, expresamos
el proceso en forma matricial de la siguiente manera:

Cci = DCT B« Xr 3
(exL)  (exb) xf)  (fxp) &
Donde:

= c: nimero de coeficientes cepstrales

= b: nUmero de salidas del banco filtros

= f: nUmero de componentes frecuencial¥s,»r /2
= L:longitud en tramas de la frase

Entonces para una frase, una vez tenemos las versiones
transformadas de la 8al C, y un modelo de Markov
entrenado de forma gérica\ y la transcripobn 7', estimamos
el factor de transformagh o mas apropiado, y para ello
procedemos a maximizar, dentro del conjunto de vectores
adisticos previamente definido, de la siguiente manera:

& = argmax {P (C* |\, T)} 4)
a; EA

De esta manera se obtiene una estidradlel factor de
trasformaadn owarpingcomo el de ras verosimilitud para un
modelo ge#rico dentro del rango que definimos.dnAsi pues,
el valor de la estimabn obtenida se obtenarmediante un
barrido dentro de un conjunto discreto de valores posibles,
normalmente se suele tom&®88 < « < 1,12, tomando ras
de 11 pasos.

Posteriormente en [8] se ha determinado soluciones para
obtener el &ctor de transformagh como una adaptdm
MLLR con restriccionesNlaximum Likelihood Linear Regres-
sion). Pero, como veremos, elétodo dependiente del tiempo
propuesto no trata el factor de transforn@gccomo undinico
a lo largo de toda una secuencia del mismo locutor. Ya que se
pretende trabajar en tiempo real, adende trama a trama, no
podemos usar estagtimos netodos, s€x mas conveniente la
extensbn del neétodo 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 caractsticas transformados. Asi con el proceso
de normalizadin conseguimos una aproximagi 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 mas independientes del locutor.

El entrenamiento se hace de una manera iterativa, ya que
una vez transformamos los panetros con el factobptimo,
reentrenamos los modelos. De&pu 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 secdn se describe el proceso de reconocimiento
para los modelos normalizados. En primer lugar se necesita una

estimaodn del factor de transformdm que se acercaas a
los modelos, para lo cual segla ecuadn 4 necesitamos una
transcripcbn. Se puede ver de esta manera que lewdos de
estimacbn basados en la maximizaai de la verosimilitud de
la frase completa necesitan de unadgsis de transcripsh y
por lo tanto varios procesados de la frase.
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Figura 3:Esquema del proceso de reconocimiento en tres pasos.

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

1. Una pasada de reconocimiento para extraer latégis
de transcrip@n. Para ello utiliza un reconocedor
convencional.

2. La Hisqueda deb; cuya verosimilitud sea la axima
entre el conjunto de factores de transforracil, sedin
la ecuaddn 4.

3. El reconocimiento utilizando ahora la vénsi

parametrizada por el factow;, esto esC% vy los
modelos normalizados.

2.4. Problemas de la transformadn lineal de frecuencia

En trabajos anteriores se ha considerado el factor de
normalizacbn como una descrip@n, que no vdae 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 transfodmaci
que aplicamos por igual a todos los sonidos de una readzaci
no tiene razones fisiogicas para mejorar la verosimilitud de
los vectores desticos nas asociados a las consonantes, ya que
su producdn depende, en general, de la dispasile la boca,
labios y dientes, y no tanto del tracto vocal.

2.4.1. El problema del modelo de silencio

Ademas del problema de los sonidos no &bcos, dficil de
aislar con el retodo original, existe otro problema que proviene
del hecho de que se computen las verosimilitudes con todos los
vectores agsticos de una frase completa. Este nuevo problema,
no previsto téricamente, es el de la transformaciel silencio.
Observando la verosimilitud media de las tramas de silencio
(con la segmentaon hecha a partir de nuestro modelo original
A) en funcbn de las transformaciones, hemos comprobado
que no es independiente del factor de transforémacpor
el contrario tiene una tendencia hacia los valores altos. Esta
tendenciaintroduce un sesgo en nuestras estimaciones del factor
de transformaéin, sedin el método propuesto.



Se ha realizado la estiméci del factor de transformai
optimo de todo el conjunto de entrenamiento de la base de datos
Aurora 2 (ver secé@in de resultados para descript), de dos
manera: teniendo en cuenta los modelos correspondientes al
silencio y descaéndolos. Esto se aplica durante éhputo 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 desviagifipica del
error producido es 0.0182, la cual es comparable a la diferencia
entre factores consecutivos eh que paraNV = 11 factores
es 0.0225. En la figura 4 se representa el histograma de la
distribucbn del error de la estimam 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 estimagh que puede deberse a que el ruido en las
tramas de silencio no es blanco sino que tiene distorsiones ya
sea por el midsfono o la adstica de la sala. Este sesgo perturba
la estimaddn de las tramas que nos interesan, las asociadas a
sonidos voaélicos.
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Figura 4:Histograma del error del estimaci del paametroa al
incluir el modelo de silencio en la verosimilutud respecto a no incluirlo

3. Elnormalizado dependiente del tiempo

En el netodo de normalizadin propuesto la normalizam
se realiza trama a trama, con lo cual se pretende que
solucione parcialmente los problemas citados anteriormente,
tanto realizando una transformani adecuada en los sonidos
no vodlicos y no transformando las tramas que se consideren
correspondientes al modelo de silencio.

Para conseguir estos objetivos se presentan unos modelos
de Markov que aaden un grado de libertadiadido para el
rango de factores de normalizani que como hemos visto
anteriormente tiene un conjunto finito de valores posibles. As
este grado extra de libertad se concreta de la siguiente manera,
cada estado del modelo de Markgve {g;}}Z,, lo repetimos
N veces, siend® el nimero de transformaciones posibles para
a enA, as que, de un modelo inicial d&/ estados pasamos a
un modelo aumentado d&¥’ = N - M. Aunque el iimero
de estados ha crecido, como veremos, la complejidad de la
blsqueda no crece en la misma medida, ya que, en primer lugar
acotaremos las transiciones posibles, ylladqueda de Viterbi
en haz en este nuevo espacio no activa muchos estaogua
en el modelo original.

Este proceso lo hacemos para todos los estados del modelo
original excepto para el modelo de silencio, que taremismo
nimero de estados que en modelo el original porque gara
no dadimos este grado de libertad. Se pretende quimiza
transformadin disponible para una trama asociada al modelo
de silencio sea = 1,0.

En la figura 5 se hace una compatacg@&fica del modelo
propuesto con una solusi intermedia que opera tangpi en
tiempo real, pero manteniendo el factor de transfororaéijo

b)

Figura 5:Comparadn del nétodo propuesto (b) con unétodo de
normalizacdn en tiempo real con factor de transforn@acfijo.

a lo largo de la frase. Nos referimos al modelo situado a la
derecha en la figura 5, que puede describirse como la oparaci
de N reconocedores en paralelo, tantos como transformaciones
posibles enA, con una posterior recombinaci por medio
de la selecd@n de la solu@n de mayor verosimilitud. Esta
solucbn es mucho s compleja como demuestran algunas
medidas realizadas, ya que obliga a activar siempre todas las
transformaciones posibles, cuando en étodo propuesto la
blsqueda en haz permite descartar los estados menos probables.
Ademas, de la misma manera que sucede engtbdo original,
el factor de transformagh permanecéa fijo en toda la frase,
incluidos los modelos de silencio.

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

3.1. Procedimiento de reconocimiento

Una vez definido el nuevo modelo, describimos la
aplicacbn del mismo para estimar y reconocer siranéamente
por medio de una modificamn de la recurgin del algoritmo de
Viterbi original, en las siguientes expresiones podemos ver la
notacdn de la recurgin original 5 y la modificada 6:

¢ (t) = méx {¢: (¢ — 1) - @i} - bj (ct) (5)

Donde:

= j: Es elindice del estado dentro del modelptal que

j €T, conZ = {i}},.

t: Es el instante de tiempo de la iterawi

¢; (t): es la variable de estado que acumula la
verosimilitud del mejor camino que llega al estgden

el instantet.

ai,;: Es la probabilidad de la transmi del estade al 5.

b; (): Es la funcon de densidad de probabilidad para el
estadoj. Compuesta en este trabajo por una mezcla de
gaussianas.

c:: Es el vector agstico en el instantg utilizando como
hemos visto en la sedm anterior, paametros cepstrales
y siguiendo la notadin anterior,c; seiia la columna
nimerot de la matrizC(c x L), cona = 1,0.

La ecuaddn de Viterbi modificada es:

o5 (1) g (t—1)

— 4 m,n . I
ieIr,I}x%z{eA “ai; - bj (cg™) (6)



a)

Donde: y
= (j,n): Son losindices del estado dentro del modelo s "3)‘*“
extendido)’, tal quej € Z,y an, € A. a0 i

1500-

= 95" () Es !a_l nueva variable de estado de acumolaci o] !
de verosimilitud. o —

. azlj,n: Es la probabllldad de la transigi del estado tise| 005 040 015 020 025 030 0.5 0.40 045 050 055 0.0 0.65 0.
(¢,m) al (4,n).

= b; (): Es la funcén de densidad de probabilidad para el )
estadoj, como destacaremosas adelante se ha hecho w
independiente del factor de normalizatj de manera 1.1 i
que el rimero de pa@metros del modeld’ no sean
mucho mayor que el d&. 1.05

= ¢i": Es el vector agstico timero¢ en la secuencia
de tramas parametrizadas con la transfororagi, , es
decir la columna aimerot de la matrizC".

factor o

Normalmente con la finalidad de acotar el espacio de 095

blsqueda y de hacer las transiciones entre factores de
transformadn mas lentas hacemos que: 09 L s

-4

m,n

a;" =0,silm—n|>1 0.85) =

100 200 300 400 500 600 t(ms)

A continuacén, en la figura 6 se muestra un ejemplo del
resultado de laisqueda en el espacio de estados aumentado, Figura 6:a) Espectrograma de una realizacide la palabra two. b)
se trata de la realizai de la palabra inglesa "two”. En primer Probabilidad de observari de cada factor de transformégipara los
lugar se ha hecho undisqueda con el algoritmo de Viterbi estados del mejor camino encontrado por el algoritmo de Viterbi
modificado 5, obtegindose la mejor secuencia de estados en
el modelo aumentado recorriendo haciadatipacktraking
la secuencia de estados. Entonces, para cada estado de la

secuenci®dptima se han representado todas las verosimilitudes gansfobrlmamn en el conjuntcln de r%ntrgnam:ento, comoiser
(en el eje vertical) de los estados que tienen en(roet origen eseable para no aumentar la corusentre las consonantes

en un mismo estado del modelo origingl es decir para un por ejemplo. _ _
estado(j,n) en la secuenciaptima, se representan en el eje Otro factor de diferencia es que en los modelos propuestos
vertical las verosimilitudes de todos los estados de la forma €n €l citado trabajo, no hay ninguna referencia kgl a un
(j,m),¥m = 1,..., N. De esta forma podemos ver el camino tratamiento diferenciado para el modelo de sﬂgncm,qame
que ha seguido el algoritmo de Viterbi dentro del espacio de ©S de suponer que se permite, como un estads, mue se
busqueda para el grado de libertdeido de la transformaim asignen tramas transformadas al modelo de silencio, Io_ cual,
de frecuencia. como hemos visto, puede ser una fuente de error para el sistema.
Con este simple ejemplo de una palabra aislada se puede
ver una de las ventajas en cuanto a modelado debdo, 4. Resultados
ya que, como podemos ver, en la parte inicial de la palabra
correspondiente a la explési de la "t", que es un sonido de alta S e — - .
frecuencia y no vaico, el algoritmo a elige valores cercanosa | | exactidudsweiperrifee [ % Mejora |
no hacer transformai o un factor ~ 1,0. Sin embargo, en MFCC-D-A 98.74 -
la parte voélica de la palabra, la probabilidad de los factores 9*(f) 98.85 +8.7%
de transformaéin mas altos crece y se 6 en torno a la g*(f,t) 98.89 +11.9%
estimaodn que se hizo anteriormente con étwdo original de
transformadn por frases, que daba una trasnforroadiptima Tabla 1:Tabla de resultados para la base de datos Aurora2
para toda la frase de = 1,13.
El método descrito en [7], se basaba en la misma idea
de la ampliadn del'gspacio de (squeda por medio. del Una vez vista la descripoi del método y algin ejemplo
factor de transformaon. Pero en su modelo, la matriz de e su aplicaéin, procedemos a explicar los experimentos
transformadn no es como la definida anteriormentg™, si realizados para comprobar su capacidad de modelado frente a la
no que se ha hecho una suposicde independencia entre 1as  harametrizadin original sin transformar y a la transforméagi
transiciones entre estados dentro de la misma transfadmsci por frases de #todos anteriores. Los experimentos se han
entre transformaciones. La supoéitide independencia es la desarrollado con una base de datos dgitas conectados,
siguiente: . Aurora 2, de la que se ha utilizado el entrenamiento y test de
jj " = @ig - bmn sdiales limpias. En total 8440 frases de entrenamiento (27727
Dondea; ; es la probabilidad de transtei original yb., . es digitos en ingés) y de test, 4004 frases (en total 1315§itds
la probabilidad de transigh entre factores de transformagi en ingks).
que $lo toma los valore®) 6 1. Esta manera de modelar Los modelos utilizados fueron modelos de palabra con 16

las transiciones se pddrpensar menos controlada, ya que al estados y 3 gaussianas por estado parailfitod, 3 estados y
aprender la probabilidad conjunta, aprendemos en cierta medida 6 gaussianas por estado para el modelo de silencio incial y final
si un estado tiene tendencia a tenerlalgipo de factores de y 1 estado con 6 gaussianas para el modelo de silencio entre



palabras. Los pametros utilizados fueron los descritos en el
proceso de parametrizaci en la secéin 2.1 con un tani# 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:

un grado de libertadf@dido en la bsqueda de Viterbi. Esto
permite la operaéin en tiempo real del sistema sin un excesivo
costo computacional. Anteriormente ha aparecido otetono

con la misma filosdd 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, ssomo el proceso de entrenamiento
asociado. Adeias se el ratodo propuesto trata de solucionar el
problema de estimaan del factor de transformam debido a

la transformadn de las tramas asociadas al modelo de silencio.
Con todo esto se consiguen unos resultados comparables a los
métodos de varios procesados edtgsis de transcripon pero
operando en tiempo real.

= MFCC-D-A: En el caso del modelo original y la
parametriza@n de referencia utilizada (los f@anetros
MFFC, Mel Filter Bank Cepstrumcon las derivadas y
aceleraciones)

= g%(f): Para la transformagn lineal de naxima
verosimilitud, con el sistema de tres pasos de procesado
de la frase.

= ¢g°(f,t): Paralatransformagn 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&tgsis previa o varios
procesados de la frase, operando en tiempo real y menos
costo computacional, (en los experimentos, aproximadamente
un 30 % menos deaiculo).

Estos resultados permiten pensar que hag mmabajo que
realizar en el campo de la normalizaci del tracto vocal,
en especial en su aplicaci especializada trama a trama o
para modelos diferentes, ya que se ha intentado mostrar que
las transformaciones gericas mejoran pero quedan lejos de
modelar por completo la compleja dimica de la producon
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 @odausar ras
errores que evitarlos.

5. Discusbn

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
nimero de gaussianas.

Otra de las posibles aplicaciones en la quéasertere-
sesante estudiar la aplicanide este sistema, es en el modelado
del efecto Lombard [9, 10], como se ha estudiado anteriormente
este tipo de situaciones en las que el locutda esfeto a algn
tipo de estes modifican la forma en la que se pronuncia. En
[11] se estud la relacon la la normalizadin 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 deberodelar bien esta
situacbn.

Para finalizar, queda por destacar otro tema de desarrollo
futuro en reladin a estaécnica, que consista en el estudio
de la robustez del &todo frente a ruido, y de su mejora,
mediante la combina@n con algunas de laganicas existentes
como sustractin espectral, normalizado y compensacide
patametros o é&cnicas de alisis multibanda y demissing-
data, (reconocimiento con descarte de graetros aigsticos en
funcion del ruido).

6. Conclusiones

Se ha presentado unéchica de modelado que permite
la estimaddn y la decodificadéin simuléinea del factor de
transformaddn para la normalizaén del tracto vocal y de
la secuencia de estadéptima por medio de un modelo con
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