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Resumen

El Reconocimiento Automatico del Habla, RAH, pretende, dada una senal acustica,
extraer la correspondiente secuencia de palabras pronunciadas. Bajo ciertas condiciones
controladas, que comprenden todos los ambitos que rodean al sistema de RAH, éste llega
a proporcionar satisfactorias tasas de reconocimiento. Sin embargo, esto no se suele dar
en situaciones reales, por lo que la robustez pasa a tener un papel primordial. En este
sentido, uno de los campos en los que més se ha trabajado en los tltimos anos es la
compensaciéon de los efectos negativos que el entorno actstico puede introducir.

La tesis doctoral “Normalizacién y Adaptacion a Entornos Acusticos para la Robustez
en Sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla” versa sobre el uso de diversas
técnicas de robustez ante el entorno acustico. Dichas técnicas de compensacion com-
prenden tanto la proyeccién de los vectores de caracteristicas ruidosos sobre el espacio
representado por los modelos actisticos de referencia, lo que se denomina adaptaciéon de
la senial a los modelos actusticos, como la transformacién de los propios modelos acusticos
de referencia acercandolos al espacio asociado a los vectores de caracteristicas, también
conocida como adaptacion de los modelos actsticos a la senal. En ambos casos se ha
trabajado principalmente con técnicas empiricas no supervisadas, esto es, que no pre-
cisan del conocimiento de la trascripcion de la senal empleada en la fase de entrenamiento.

En cuanto a los métodos de adaptacion de la senal a los modelos acuisticos, cabe
resenar que se ha desarrollado el algoritmo empirico Multi- Environment Model-based
Linear Normalization, MEMLIN, que se sustenta en tres aproximaciones, a saber:
modelar el espacio limpio y ruidoso con sendas Gaussian Mixture Model, GMM, y asumir
que los vectores de caracteristicas limpio y degradado se relacionan entre si a partir de
una transformacién lineal de orden uno y pendiente unidad para cada par de Gaussianas,
entendiendo por par de Gaussianas la combinacién de una correspondiente al espacio
limpio y otra al espacio degradado. Diversas experimentaciones con la bases de datos
SpeechDat Car en espanol y Aurora 2 demostraron el satisfactorio comportamiento
del algoritmo, reduciendo las tasas de error obtenidas previamente con técnicas como
multivariate Gaussian-based cepstral normalization, RATZ, o Stereo based Piecewise
LInear Compensation for Environments, SPLICE.

Si se estudia detenidamente la técnica MEMLIN, se puede observar que hay dos
estimaciones que afectan en gran medida al comportamiento final del algoritmo. Es-
tas no son otras que el modelado del espacio de senal, que matematicamente viene
dado por la transformacion asociada a cada par de componentes, y el modelado
de la probabilidad condicionada entre espacios de senal, cuyo reflejo matematico
se materializa en la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio dada
la del modelo degradado. En ambas lineas se ha trabajado a lo largo de esta tesis doctoral.

Buscando una transformacion asociada a cada par de Gaussianas més realista, se defi-
nieron los algoritmos Polynomial Multi-Environment Model-based LInear Normalization,
P-MEMLIN, que emplea un polinomio de orden uno cuya pendiente puede ser diferente
de la unidad, Multi-Environment Model-based HlIstogram Normalization, MEMHIN,
basada en una funcién no lineal obtenida a partir de ecualizacién de histograma y Phone



Dependent Multi- Environment Model-based LInear Normalization, PD-MEMLIN, que
es la version dependiente del fonema para la técnica MEMLIN. Mediante estas nuevas
transformaciones se buscaba transformar no sélo las medias de los vectores acusticos,
sino también las varianzas. Las diferentes experimentaciones mostraron una importante
mejora por parte del algoritmo PD-MEMLIN, asi como un interesante comportamiento

de las técnicas P-MEMLIN y MEMHIN ante ruidos aditivo.

Inicialmente, la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio dada
la del modelo degradado se estimaba mediante un modelo estatico independiente
del vector acustico ruidoso. Asi se hacia por ejemplo con las técnicas MEMLIN,
P-MEMLIN, MEMHIN y PD-MEMLIN. Sin embargo, y apoyado en estudios que
desvelaban la fragilidad de la aproximacion considerada, se definié una soluciéon mas
realista consistente en modelar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada
par de Gaussianas mediante una nueva GMM. De este modo, las diferentes experimen-
taciones mostraron que las correspondientes extensiones de los algoritmos MEMLIN
y PD-MEMLIN proporcionan unas muy importantes mejoras en términos de tasa de error.

Por otra parte, y en cuanto a adaptacion de los modelos acusticos a la senal, se
propuso entrenar una serie de matrices de rotacién para modificar los modelos acusticos
de referencia. Dichas matrices representan la relacion entre los vectores acusticos limpios
y los normalizados, siendo éstos ultimos los obtenidos a partir de cualquiera de las
técnicas de compensacion anteriormente mencionadas. Del mismo modo que las trans-
formaciones de las técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas ya introducidas,
las matrices de rotacién estan asociadas igualmente a un par de Gaussianas (una del
modelo del espacio limpio y otra del modelo del espacio normalizado, que también ha sido
previamente representado mediante una GMM). Obsérvese que, en el fondo, la solucién
propuesta es hibrida en tanto que combina un algoritmo de adaptacion de vectores de
caracteristicas con otro de adaptacion de modelos acusticos. La experimentacion muestra
en este caso una muy significativa mejora para las distintas bases de datos consideradas,
aunque el mejor comportamiento se logra con el corpus SpeechDat Car en espanol.

En general, todas las técnicas empiricas, como las presentadas en este trabajo, poseen
una limitacién inherente a ellas mismas. Esta no es otra que la necesidad de disponer de
senal estéreo de entrenamiento para estimar los distintos parametros que, posteriormente,
se precisan a la hora de compensar los vectores actsticos. Para eliminar dicha limitacion,
se ha propuesto en este trabajo un nuevo proceso de entrenamiento para el algoritmo
PD-MEMLIN basado unicamente en la senal degradada. Ademas, los correspondientes
resultados experimentales con el corpus SpeechDat Car en espanol demostraron que la
pérdida derivada de emplear sélo la senal degradada en la fase de entrenamiento no es
critica.
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Abstract

Given an utterance, Automatic Speech Recognition, ASR, provides usually the most
likelihood sequence of words. Under certain conditions, the performance of these systems
can be satisfactory. However, the accuracy degrades in real conditions due to the acoustic
conditions, being the robustness very important in those conditions.

The thesis “Normalizacion y Adaptacion a Entornos Acusticos para la Robustez
en Sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla” is based on the use of several
robustness techniques. These techniques can be feature vector normalization methods,
which map recognition space feature vectors to the training space, and acoustic model
adaptation methods, which map acoustic models from training space to recognition
space. In both cases, the main proposed algorithms are empirical and unsupervised, so
that the transcription is not needed in the corresponding training phase.

To improve the results obtained using state-of-the-art empirical feature normalization
methods, we propose several solutions based on the joint modelling of clean and noisy
space. We present Multi-Environment Model-based LInear Normalization (MEMLIN),
which splits noisy space into several basic environments and models each basic noisy
and clean feature spaces using GMMs. Furthermore, noisy and clean feature vectors are
related by a linear function based just on a bias vector transformation for each pair of
Gaussians (clean and noisy model ones). Different experiments were carried out with
SpeechDat Car in Spanish and Aurora 2 corpora, obtaining an interesting improvement
concerning techniques like multivariate Gaussian-based cepstral normalization, RATZ, or
Stereo based Piecewise LInear Compensation for Environments, SPLICE.

Thus, most empirical feature vector normalization methods compute a bias vector
transformation for each clean model Gaussian, e.g., RATZ, each noisy model Gaussian,
e.g., SPLICE, or each pair of clean and noisy model Gaussians, e.g., MEMLIN. In
this thesis, we propose several approximations to modify the simple bias correction
term used in MEMLIN. A first-order polynomial transformation, Polynomial Multi-
Environment Model-based Llnear Normalization (P-MEMLIN) addresses the use of
a different slope and bias term for each pair of clean and noisy model Gaussians. A
non-linear transformation, Multi-Environment Model-based HIstogram Normalization
(MEMHIN) addresses the use of a histogram equalization for each pair of clean and
noisy model Gaussians. Those two new methods can compensate the effects of the
noise over the means and the variance of the feature vectors. Furthermore, a phone
dependent version of MEMLIN is also included, Phone Dependent Multi-Environment
Model-based LInear Normalization (PD-MEMLIN) in which the clean and noisy spaces
are split into phonemes that are modelled using GMMs. All these algorithms are
included in order to improve the transformations associated to each pair of Gaussians.
An important improvement was reached with PD-MEMLIN when the experimen-
tation is made with SpeechDat Car in Spanish. On the other hand, P-MEMLIN and
MEMHIN also improved the results reached by MEMLIN when additive noise is included.

The second critical point in MEMLIN is the estimation of the probability of the clean
model Gaussian, given the noisy model one and the noisy feature vector (cross-probability
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model). In MEMLIN, P-MEMLIN, MEMHIN and PD-MEMLIN a time-independent
solution is considered. In order to overcome this limitation, a time-dependent solution
is proposed in this theses. The time-dependent solution consists on modelling the noisy
feature vectors associated to each pair of Gaussians from the clean and the noisy
spaces with a GMM. The experimentation showed that the corresponding extensions
for MEMLIN and PD-MEMLIN provide very important improvements concerning the
corresponding algorithms with time-independent cross-probability model.

In this theses we propose also an acoustic model adaptation technique based
on rotation transformations over an expanded HMM-state space. Hence, clean and
normalized spaces are modelled with GMMs and a set of rotation matrices is obtai-
ned, estimating one matrix for each pair of Gaussians (clean-normalized) with stereo
normalized and clean data in a previous unsupervised training process using linear
regression. In recognition, each normalized feature vector is decoded with the expanded
acoustic models, which are generated from the reference ones and the set of rotation
matrices; so that one of the rotation matrices is selected during the search algorithm
for each normalized feature vector by using the ML criterion. Thus, shift and rotation
degradations are compensated jointly in an unsupervised way. Observe that the final
technique can be considered as an on-line unsupervised hybrid solution which combines
a feature vector normalization technique (MEMLIN or PD-MEMLIN in this theses)
with the novel acoustic model adaptation. The results with SpeechDat Car database
in Spanish showed very important improvements concerning MEMLIN and PD-MEMLIN.

In many acoustic environments and training databases, stereo data are unavailable.
Since most of the proposed techniques needs stereo data and to overcome this limitation,
a non-stereo data training algorithm that uses only noisy feature vectors is proposed in
this theses. That “blind” technique is applied over the PD-MEMLIN method, obtaining
even better recognition results than MEMLIN with SpeechDat Car database in Spanish.
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el habitaculo de un vehiculo. El tercer entorno acistico asume unicamente ruido aditivo
con SNR de 0 dB (c). Finalmente el dltimo escenario se corresponde con un entorno
acustico real de un vehiculo (entorno basico E4) y cuya SNR media es 8.05 dB. La linea

en los log-scattergrams representa la funcién identidad z = y. . .

Representacién gréfica de las versiones multi-entorno de las técnicas CMN (a), RATZ
(b) y SPLICE (c), donde re, r, . y I'se son los vectores de desplazamiento asociados a

los respectivos algoritmos para cada entorno bésico e.
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Histograma en dos dimensiones de los pares de Gaussianas més probables obtenidos
a partir de la senal estéreo del corpus de entrenamiento del entorno basico E4 de la
base de datos SpeechDat Car en espanol. El eje de las abscisas representa el indice
de la Gaussiana del modelo ruidoso, mientras que el eje de las ordenadas incluye los
indices de la componente del modelo limpio. Ambos modelos constan de 16 Gaussianas.
Cuanto més clara sea la representacién, mayor es el nimero de pares de vectores de

caracteristicas asociados a esa pareja concreta de Gaussianas. . .

Representacion grafica de la técnica MEMLIN, donde Iy, ,sc €S el vector de desplaza-

miento asociado al par de Gaussianas s; y sp. . . . . . . ... Lo

Esquema general de la experimentacién realizada para las técnicas de adaptaciéon de
vectores de caracteristicas empiricas: IRATZ, SPLICE con seleccién de modelo de en-
torno y MEMLIN. Se distinguen tres pasos, a saber: la fase previa de entrenamiento no
supervisado, “Entrenamiento”, para la que se supone en este caso el uso de sefial estéreo.
La segunda fase se corresponde con la estimacién del vector acustico limpio, “Normali-
zacion”. Finalmente, la 1ltima fase consiste en la decodificacién de la sefial normalizada

haciendo uso de los modelos actisticos del espacio limpio, “Decodificacién”.

Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas IRATZ, SPLICE con seleccién del
modelo de entorno (SPLICE ME) y MEMLIN;, atendiendo al nimero de componentes
con que se modela cada entorno bésico. Se ha empleado la parametrizacién estdndar

ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia.

Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de carac-
teristicas de voz limpia y ruidosa (a), o limpia y normalizada usando la técnica MEM-
LIN con 128 Gaussianas por entorno basico (b). En la figura (c) se representa el log-
scattergram y el histograma obtenidos tras aplicar una variante del método MEMLIN,
en la que la fase de entrenamiento se llevé a cabo inicamente con tramas de voz. Todas
las representaciones se realizaron a partir del corpus de reconocimiento del entorno béa-
sico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol. La linea en los log-scattergrams

representa la funcib(n x =y. . . . . . . . . .. ... ...

Representacién grafica de la técnica PD-MEMLIN, donde r_pn »» es el vector de des-
x 9y

plazamiento asociado al par de Gaussianas s2" y 3§’ph.

Representacién grafica del proceso de entrenamiento “ciego” de la técnica PD-MEMLIN
que se va a emplear en este trabajo. A partir del bloque “Inicializacién r” se obtiene
la primera estimacién del modelo de probabilidad entre Gaussianas, po(s2"|sS?", e, ph)
(6.24), del mismo modo que “Inicializacién r” hace lo propio para el vector de deplaza-
miento, T0,s0" 5P (6.25). Por su parte, el bloque “EM” proporciona la primera iteracién

de ajuste para el vector de desplazamiento r, pn
12T

soPh (6.26). La obtencién de la sefial

pseudo-estéreo a partir de los vectores de caracteristicas ruidosos se realiza mediante
el sistema identificado como “KPD-MEMLIN”, que hace uso de la expresién (6.28). Fi-
nalmente, el bloque “Entrenamiento estéreo” obtiene los modelos de probabilidad entre
Gaussianas y los vectores de desplazamiento, si es el caso, haciendo uso de las senal
pseudo-estéreo (6.21) (6.18).

Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMLIN, MEMHIN y P-MEMLIN,
atendiendo al nimero de componentes con que se modela cada entorno béasico. Se ha
empleado la parametrizacién estdndar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a

partir de la senal limpia.
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Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de carac-
teristicas de voz limpia y ruidosa (a), o normalizada usando la técnica MEMLIN con
128 Gaussianas por entorno bésico y senal limpia para calcular el modelado de la pro-
babilidad entre Gaussianas (b). En la figura (c) se representa el log-scattergram y el
histograma obtenidos tras aplicar la técnica PD-MEMLIN con 16 Gaussianas por fone-
ma y senal limpia para calcular el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Todas
las representaciones se realizaron a partir del corpus de reconocimiento del entorno béa-
sico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol. La linea en los log-scattergrams
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Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMLIN y MEMLIN con modela-
do de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs (MEMLIN MP), atendiendo al
nimero de componentes con que se modela cada entorno basico. Se ha empleado la
parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la
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delado de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs (PD-MEMLIN MP), aten-
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Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de caracte-
risticas de voz limpia y ruidosa (a), o limpia y normalizada usando la técnica MEMLIN
MP con 128 Gaussianas por entorno bésico (b). En la figura (c) se representa el log-
scattergram y el histograma obtenidos tras aplicar el método PD-MEMLIN MP con 16
Gaussianas por entorno basico y fonema. Las GMMs que componen el modelo de pro-
babilidad entre Gaussianas para ambas técnicas estdn entrenadas con 2 componentes.
Todas las representaciones se realizaron a partir del corpus de reconocimiento del entorno
bésico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol. La linea en los log-scattergrams

representa la funcién z = y. .

Representacion grafica de las técnicas hibridas propuestas en este Capitulo. La parte
izquierda estd dedicada a la adaptacién de los vectores de caracteristicas, cuya mision
es proyectar los ruidosos desde un determinado entorno basico a un espacio normalizado
que, por las limitaciones del método en cuestién, no coincide con el limpio. La parte
derecha estd dedicada a la transformacién de los modelos actsticos, que los acerca desde

el espacio de referencia al normalizado.

Esquema grafico de las técnicas hibridas basadas en matrices de rotacién. Se incluye tan-
to la fase de entrenamiento como la de decodificacién. La primera de ellas estd compuesta
por tres bloques. El primero de ellos, “Entrenamiento normalizaciéon”, se ha incluido en
previsién de utilizar técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas que precisen
de una fase previa de entrenamiento. Por su parte, el sistema de “Normalizacién” pro-
porciona la estimacién de los vectores acusticos limpios a partir de los correspondientes
degradados. Finalmente el bloque “Estimacion de matriz” calcula un conjunto de ma-
trices de rotacién, una de las cuales serd seleccionada por cada vector de caracteristicas

normalizado en la fase de decodificacién a partir del bloque “Decodificador”. .

Esquema gréfico de las técnicas hibridas basadas en reentrenamiento supervisado. Se in-
cluye tanto la fase de entrenamiento como la de decodificacién. La primera de ellas esta
compuesta por tres bloques. El primero de ellos, “Entrenamiento normalizacién”, se ha
incluido en previsién de utilizar técnicas de normalizacién de vectores de caracteristicas
que precisen una fase previa de entrenamiento. Por su parte, el sistema de “Normali-
zacién” proporciona la estimacion de los vectores de caracteristicas limpios a partir de
los correspondientes degradados. Finalmente el bloque “Adaptacién HMM?” calcula los
nuevos modelos acusticos asociados al espacio normalizado a partir de los limpios y de
la senal del corpus de entrenamiento degradado previamente compensada. Dichos mo-
delos son los empleados para reconocer los vectores de caracteristicas normalizados en

el bloque de “Decodificacion”. .

Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas SPLICE ME, MEMLIN, MEMLIN
MP, la técnica hibrida a partir del cdlculo de matrices de rotacién dependientes de
GMMs y basada en el algoritmo MEMLIN, identificada como MEMLIN A, y, ya por
ultimo, la técnica hibrida a partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de
GMMs y basada en el algoritmo MEMLIN MP, nombrada como MEMLIN MP A. En
todos los casos se representan en funcién del nimero de Gaussianas por entorno bésico
empleado. Se ha utilizado la parametrizacién estandar ETSI y modelos actsticos de

palabra generados a partir de la senal limpia.
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ME. Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se mode-
laron los distintos entornos bésicos. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi

como la mejora media, MIMP.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién es-
tandar ETSI y modelos acisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN.
Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron
los distintos entornos bésicos, asi como el espacio limpio. Se incluye igualmente el WER
medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . .

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en térmi-
nos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametriza-
cién estdndar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a
la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas
MEMLIN, P-MEMLIN o MEMHIN. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece
el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en térmi-
nos de WER (%) para los diferentes entornos béasicos (E1,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametriza-
cién estdndar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a
la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas
MEMLIN y PD-MEMLIN. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero
de transformaciones por entorno bésico precisado en log,,, TpE. Se incluye igualmente
el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . .

99

99

. 100

. 116

. 119
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6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7) utilizando la pseudo-técnica
de adaptacion de vectores de caracteristicas KPD-MEMLIN. Se ha empleado la para-
metrizacién estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la senal
limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace refe-
rencia a la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la
pseudo-técnica KPD-MEMLIN. Junto a su nombre aparece el niimero de transformacio-

nes por entorno basico en log;,, TpE. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,

asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . . . ..o 0oL

Tasa media de fonemas correctos, Mean Correct Phoneme, MCP, en % obtenidas con
la base de datos SpeechDat Car en espafiol para los diferentes entornos bésicos (El,...,
ET) utilizando el algoritmo PD-MEMLIN (HF PD-MEMLIN) y la pseudo-técnica KPD-
MEMLIN (HF KPD-MEMLIN). Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI y
GMDMs para las unidades fonéticas entrenadas con senal limpia. Para ambos métodos

se modelan los fonemas con 16 Gaussianas para todos los entornos bésicos y el espacio

Hmpio. . . . o L e e e e e e e e e e e e e e e e e e

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en térmi-
nos de WER (%) para los diferentes entornos béasicos (E1,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién
estandar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEM-
LIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Junto al nombre
de las diferentes técnicas aparece el nimero de transformaciones por entorno bésico en

log,o, TpE. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,

MIMP. . . . e e

Mejores resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en
términos de WER y mejora media en WER (MIMP) (%) utilizando distintas técnicas
de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estan-
dar ETSI y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en
la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEM-
LIN, MEMHIN, P-MEMLIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento
“ciega”. Junto al nombre de las diferentes técnicas, en la columna referenciada como

“T'pE”, aparece el nimero de transformaciones por entorno bésico en log;, precisadas

en cada CasO. . . . . . . e e e e e e e e e e e e e s e e e e e

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas P-MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacion
estdndar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la
senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica
P-MEMLIN. Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se

modelaron los distintos entornos bésicos. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,

asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . . . ... 0.
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6.8

6.9

6.10

7.1

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas MEMHIN. Se ha empleado la parametrizacién es-
tandar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que sers la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMHIN.
Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron
los distintos entornos bésicos. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como

la mejora media, MIMP.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas PD-MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién
estdndar ETSI y modelos acisticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la
sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica
PD-MEMLIN. Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que

se modelaron los distintos fonemas para cada entorno basico. Se incluye igualmente el

WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . . .. ..

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacion de vectores de caracteristicas PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Se
ha empleado la parametrizacién estindar ETSI y modelos actisticos fonéticos generados
a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como
“Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF)
normalizada con la técnica PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Junto al
nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los distintos
fonemas para cada entorno basico. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi

como la mejora media, MIMP.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (El,..., E7) utilizando distintas técnicas
de adaptacion de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estan-
dar ETSI y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en
la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la limpia (CLK), ruidosa (HF') o ruidosa normalizada
con las técnicas MEMLIN o PD-MEMLIN cuando se emplea senal limpia para determi-
nar el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Junto al nombre de las diferentes
técnicas aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron bien los correspondientes
espacios (MEMLIN), bien los distintos fonemas (PD-MEMLIN). Se incluye igualmente
el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . .
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7.2

7.3

7.4

7.5

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en térmi-
nos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametriza-
cién estdndar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a
la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técni-
cas MEMLIN y MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en
GMMs, MEMLIN MP. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero
de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios, incluyendo ademas
para el caso del método MEMLIN MP el nimero de componentes de las GMMs que
constituyen el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Se completa la tabla con
el WER medio, MWER, y la mejora media, MIMP.

Resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en términos
de WER (%), MWER, utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteristi-
cas MEMLIN MP cuando se reduce el nimero de Gaussianas evaluadas en el proceso de
normalizacién (n’sy y n%_). Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI y modelos
acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de “Entre.”).
La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP. Junto al nombre
del método aparece el niimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
espacios (el limpio y los asociados a los distintos entornos bésicos). El nimero de com-
ponentes de las GMMs que constituyen el modelado de la probabilidad entre Gaussianas

es, en todos los casos, 2. Se incluye igualmente la mejora media, MIMP. . .

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en térmi-
nos de WER (%) para los diferentes entornos basicos (El,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién
estdndar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas PD-
MEMLIN y PD-MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en
GMMs, PD-MEMLIN MP. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero
de Gaussianas con que se modelaron los fonemas de los correspondientes espacios, in-
cluyendo ademas para el caso del método PD-MEMLIN MP el niimero de componentes
de las GMMs que constituyeron el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Se

incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . .

Resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos
de WER (%), MWER, utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteristicas
PD-MEMLIN MP cuando se reduce el nimero de Gaussianas evaluadas en el proceso de
normalizacién (n,,, n; con ¥ n’s gh)' Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y
modelos acisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna
de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada
para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-MEMLIN MP.
Junto al nombre del método aparece el niimero de Gaussianas con que se modelaron
los correspondientes fonemas para los distintos espacios (el limpio y los asociados a los
entornos bésicos ruidosos). El ntimero de componentes de las GMMs que constituyen

el modelado de la probabilidad entre Gaussianas es, en todos los casos, 2. Se incluye

igualmente la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . . . ... ...
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7.6

7.7

8.1

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaus-
sianas basado en GMMs, MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién estdndar
ETSI y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la
columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial em-
pleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN
MP. Junto al nombre de la técnica aparece el numero de Gaussianas con que se modeld
cada entorno béasico ruidoso. Adicionalmente se emplean 2 componentes para modelar

los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas: s; y sj. Se

incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP. . . . . .

Resultados con la base de datos SpeechDat Car en espaiol en términos de WER (%)
para los diferentes entornos béasicos (El,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién de
vectores de caracteristicas PD-MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas
basado en GMMs, PD-MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacion estandar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna
de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada
para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-MEMLIN MP.
Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los
fonemas para cada entorno bésico ruidoso. Adicionalmente se emplean 2 componentes
para modelar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas:
sPh y sz’ph. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,
MIMP. . . . . .. ..o e e e e e

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando distintas técnicas
hibridas a partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs. Se ha
empleado la parametrizacion estdndar ETSI y modelos acusticos de palabras generados
con la senal limpia (CLK en la columna de “Entre.”), o extendidos se extienden a partir
de los anteriores haciendo uso de 16 matrices de rotacién A, ,,, (CLK-A;, ,,). La
columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que
serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas SPLICE ME, MEMLIN o MEMLIN
MP. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con
que se modelaron los correspondientes espacios. Por su parte, para el método MEMLIN
MP se modelan los vectores de caracteristicas asociados a cada par de Gaussianas s,
y s; con dos componentes. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la
mejora media, MIMP. . . . . . . . . . ..o e

. 158
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8.2

8.3

8.4

8.5

Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., ET) utilizando distintas técnicas
hibridas basadas en reentrenamiento supervisado. Se ha empleado la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acisticos de palabra generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”), ruidosa (HF en la columna de “Entre.”, o tHF, si los
modelos son dependientes del entorno bésico), o tras adaptar el corpus de entrenamiento
ruidoso mediante las técnicas MEMLIN o MEMLIN MP (HF MEMLIN o HF MEMLIN
MP en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la
sefial empleada para reconocer, que serd la limpia (CLK), la ruidosa (HF), o la ruidosa
normalizada con las técnicas MEMLIN (HF MEMLIN), o MEMLIN MP (HF MEMLIN
MP). Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con
que se modelaron los correspondientes espacios. Por su parte, para el método MEMLIN
MP se modelan los vectores de caracteristicas asociados a cada par de Gaussianas s,
y s;, con dos componentes. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la
mejora media, MIMP. . . . . . . . . . ..o e

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas SPLICE ME. Se ha empleado la parametrizacion
estandar ETSI y modelos acisticos de palabra generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a
la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica
SPLICE ME. Junto al nombre de la técnica aparece el niimero de Gaussianas con que se

modelaron los distintos entornos bésicos. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,

asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . . . ..o

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacion es-
tandar ETSI y modelos acusticos de palabra generados a partir de la sefial limpia (CLK
en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN.
Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron
los distintos entornos bésicos. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como

la mejora media, MIMP.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adap-
tacién de vectores de caracteristicas MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acisticos de palabra generados a partir de la sefial limpia
(CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a
la sefnial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica
MEMLIN MP. Junto al nombre de la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que
se modelaron los distintos entornos béasicos. Adicionalmente se emplean 2 componentes
para representar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaus-
sianas: s, y sy . Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,
MIMP. . . . ... ..o e e e e e e e
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8.6

8.7

8.8

8.9

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos béasicos (E1,..., E7) utilizando la técnica hibrida a
partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs basada en el algoritmo
de compensacién MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos
acusticos de palabra generados tras extender los obtenidos con la senal limpia haciendo
uso de 16 matrices de rotacién A, ., (CLK-A;_ ). La columna marcada como “Reco.”
hace referencia a la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada
con la técnica MEMLIN. Junto a su nombre aparece el nimero de Gaussianas con que se

modelaron los correspondientes espacios. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,

asi como la mejora media, MIMP. . . . . . . . . . . .. ... 0.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos béasicos (E1,..., E7) utilizando la técnica hibrida a
partir del cdlculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs basada en el algoritmo
de compensacién MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién estindar ETSI y
modelos actsticos de palabra generados tras extender los obtenidos con la senal limpia
haciendo uso de 16 matrices de rotacién A,_ ., (CLK-A;, ,,). La columna marcada
como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa
(HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP. Junto a su nombre aparece el nimero
de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios. Por su parte, se
representan los vectores de caracteristicas asociados a cada par de Gaussianas s, y sy
con dos componentes. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora
media, MIMP. . . . . . . . . . L oo

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando la técnica hibrida
basada en reentrenamiento supervisado a partir del método de compensacién MEMLIN.
Se ha empleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos de palabra gene-
rados tras adaptar con el criterio ML el corpus de entrenamiento ruidoso normalizado
con la técnica MEMLIN (HF MEMLIN en la columna de “Entre.”). La columna marcada
como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa
compensada con la técnica MEMLIN (HF MEMLIN). Junto a su nombre aparece el
numero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando la técnica hibrida
basada en reentrenamiento supervisado a partir del método de compensacién MEMLIN
MP. Se ha empleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos de palabra
generados tras adaptar con el criterio ML el corpus de entrenamiento ruidoso normali-
zado con la técnica MEMLIN MP (HF MEMLIN MP en la columna de “Entre.”). La
columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que
serd la ruidosa compensada con la técnica MEMLIN MP (HF MEMLIN MP). Junto a
su nombre aparece el nuimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
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Capitulo 1

Introduccion.

1.1 Introduccion.

La tesis doctoral “Normalizacion y Adaptacién a Entornos Acusticos para la Robustez
en Sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla” versa sobre el uso de diversas
técnicas de compensacion de los efectos del ruido propio de los entornos actsticos en los
sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla, RAH. Dichas técnicas de compen-
sacion comprenden tanto la proyeccion de los vectores de caracteristicas ruidosos sobre
el espacio representado por los modelos acusticos (adaptacién de la sefial a los modelos
acusticos), como la transformacién de los modelos actsticos de referencia, acercandolos
de este modo al espacio asociado a los vectores de caracteristicas correspondientes
(adaptacién de los modelos acisticos a la senal).

El RAH es una disciplina cientifica multidisciplinar que posee, como principal
objetivo, extraer la secuencia de palabras pronunciadas por un locutor a partir de
su senal de voz, que ha sido captada previamente mediante un sensor o micréfono.
Bajo ciertas condiciones controladas, que incluyen desde la tarea propia del proceso de
reconocimiento, hasta las caracteristicas acusticas, pasando por todos y cada uno de
los parametros que definen el proceso completo de decodificacién, los sistemas de RAH
son capaces de proporcionar satisfactorias tasas de reconocimiento. Sin embargo, este
hipotético entorno global ideal no deja de ser una utopia en la mayoria de las situaciones
reales, que son precisamente, como se puede suponer, las mas interesantes a la hora de
aplicar las tecnologias del RAH.

Una de las condiciones deseables, y por otra parte menos realista, consiste en que los
sistemas de RAH sean independientes del entorno acustico bajo el que se encuentren; de
modo que, sea cual sea este ultimo, las tasas de reconocimiento se acerquen idealmente a
las obtenidas al decodificar la senal limpia. Conseguir este ambicioso objetivo supondria
abrir enormemente el abanico de posibles aplicaciones de RAH, pudiéndose introducir en
ambientes hasta ahora desechados por su hostilidad acustica.

Por todo lo anterior, y a lo largo de los algo méas de cuatro anos que se ha precisado
para completarlo, este trabajo se marcé desde el primer momento como linea de actua-
cién el proporcionar robustez ante entornos acisticos adversos a partir de la adaptacién
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tanto de los vectores de caracteristicas como de los modelos actsticos, desarrollando e
implementando distintas técnicas que, en su conjunto, se han mostrado efectivas ante
diversos y variables entornos, obteniendo unos resultados sensiblemente superiores a los
logrados con los métodos més habitualmente empleados en la actualidad.

Este Capitulo se articula, dejando al margen esta primera seccién, en 4 apartados.
En la Seccion 1.2 se trata el contexto y motivacién que han llevado a la realizacion de
la presente tesis doctoral, mientras que los objetivos que se han pretendido alcanzar se
introducen en la Secciéon 1.3. Por su parte, en la Secciéon 1.4 se resume brevemente la
estructura de la memoria por capitulos. Finalmente, y ya en la Seccién 1.5, se incluyen
las principales contribuciones logradas a partir del trabajo realizado.

1.2 Contexto y Motivacion de la Tesis.

Los recientes avances en el ambito de las Tecnologias de la Informacién y las Comuni-
caciones, TIC, han tenido un gran impacto en el modo en que la sociedad vive, trabaja
e interactia con su entorno personal y profesional. De hecho, estas tecnologias ya estan
permitiendo por ejemplo desarrollar redes distribuidas de sistemas que proporcionan
informacion, comunicacion y entretenimiento alld donde el usuario se encuentre. En este
contexto, una visién futurista de la Sociedad de la Informacion enfatiza el desarrollo
de entornos en los que las personas interactian de forma transparente con multitud de
dispositivos interconectados para desarrollar las actividades de la vida diaria. Buscando
la mayor comodidad para el usuario, las interfaces hombre-méaquina, si bien muchos y
variados, tienden a confluir utépicamente en uno solo: la voz; ya que ésta es la manera
de comunicaciéon mas intuitiva, comoda y empleada por el hombre, parece l6gico pensar
que sea también la opcién mas natural para la comunicacién con las maquinas, mas alla
de los problemas préacticos que ésta acarree.

Desde que, tras la aparicion de los primeros ordenadores, se empezara a pensar
en la posibilidad de que hombre y maquina pudieran entenderse mediante la voz, se
han llevado a cabo muchas mejoras en el ambito de las interfaces orales. Tantas, que
aplicaciones que hace sélo unos pocos anos eran tildadas de inverosimiles ya se han hecho
realidad, llegando a formar parte, en algunos casos, del escenario cotidiano de muchas
personas. Asi, centralitas telefénicas, sistemas de dictado o de ayuda a minusvélidos...
ya integran en innumerables ocasiones interfaces hombre-maquina basadas en voz. Sin
embargo, hay que tener en cuenta que en todos estos casos comerciales se suele trabajar
bajo unas condiciones controladas, y por tanto restrictivas, que hacen que las tasas de
error sean aceptables. A partir de lo anterior se puede concluir que aunque la antigua
idea de comunicarse con una maquina de un modo natural y familiar sin limitaciones de
vocabulario, tematica, contexto, locutor o ambiente esté todavia lejos, cada dia lo esta
un poco menos.

Cuando las condiciones que rodean a la interfaz hombre-maquina no estan controladas,
la tarea de proporcionar una funcionalidad satisfactoria se complica sobremanera debido
principal, aunque no unicamente, a dos causas, a saber: la incapacidad de las interfaces
para abordar de forma conveniente situaciones imprevistas y el efecto pernicioso de
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los entornos actsticos adversos, que produce generalmente una severa degradacién
en el comportamiento del sistema de RAH. Para compensar ambas situaciones, que
tipicamente se dan en condiciones reales, se pueden plantear distintas soluciones que, en
general, se agrupan en dos grandes lineas de actuacién [Zue97]: flexibilizar el médulo de
didlogo, de modo que el usuario alcance el objetivo con el mayor grado de satisfaccién
global [KWR97] [GRWO97|, y disenar sistemas de RAH robustos ante cualquier entorno
acustico adverso [CHA195] [Mor96].

Anteriormente se han nombrado dos de los sistemas de que se compone una interfaz
hombre-maquina basada en el habla: el sistema de RAH y el médulo de didlogo. Para
completarla, seria necesaria también la inclusiéon del médulo de comprension. De todos
modos, y a pesar de que para proporcionar una funcionalidad final satisfactoria es
necesario que el comportamiento de los tres elementos sea 6ptimo, es el sistema de RAH
sobre el que se sustenta en primera instancia la interfaz por cuanto, al encontrarse a mas
bajo nivel, los médulos de comprension y didlogo dependen en gran medida de las tasas
de reconocimiento proporcionadas por él. Es por ello por lo que resulta necesario centrar
el maximo esfuerzo en la tarea de mejorar el sistema de RAH, haciéndolo, en la medida
de lo posible, inmune a cualquier tipo de variabilidad. En una parte concreta de esta
tarea es en la que se circunscribe la presente tesis.

Que los sistemas de RAH proporcionen un comportamiento satisfactorio bajo condi-
ciones controladas es algo que, hasta cierto punto, se da en la actualidad. Sin embargo no
se puede decir lo mismo cuando dichas condiciones no estan acotadas convenientemente.
Hay que tener en cuenta, de cara a valorar la complejidad de la tarea del RAH, que cada
individuo pronuncia la misma palabra de distinta manera (variacién inter-locutor); y no
solo eso, sino que ni siquiera una misma persona pronuncia de idéntico modo el mismo
vocablo en todas las ocasiones (variacién intra-locutor). Asimismo, igualmente critico
resulta el efecto del entorno acustico, que no solamente aporta ruido que enmascara la
senal de voz, sino que, de forma indirecta, hace que el locutor pronuncie de distinto modo
a como lo haria en condiciones silenciosas. Ademas de las complicaciones anteriores, que
llevan asociadas una cierta causa fisica, los sistemas de RAH son también muy sensibles
a la utilizacion de palabras que se hallen fuera del vocabulario, a la construccion de frases
no permitidas por la gramatica de la aplicacion, o al uso de abreviaturas, disfluencias...
De todas estas problematicas nombradas, en el presente trabajo tiinicamente se estudiara
como compensar el efecto del entorno acustico, dejando el resto de las mismas al margen.

El entorno acustico afecta a los sistemas de RAH, tal y como ya se ha adelantado,
produciendo dos tipos de distorsiones en la senal de voz, a saber, las independientes del
locutor, que seran las que se trataran en este trabajo y que vienen dadas principalmente
por el ruido aditivo y la distorsiéon convolucional caracteristicos del propio entorno, y las
dependientes del locutor, que se producen debido a que el usuario articula los vocablos
de distinta manera a como lo haria si se encontrara en un entorno silencioso debido
a la presencia de ruido externo. Para tener una idea aproximada de las distorsiones
que un entorno acustico puede producir en los vectores de caracteristicas con los que
posteriormente se llevara a cabo el RAH, se presenta la Figura 1.1. En ella se muestran el
log-scattergram y el histograma del primer coeficiente Mel Frequency Cepstral Coefficient,
MFCC, de los vectores de caracteristicas de voz limpia y degradada, ambas grabadas
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Figura 1.1: Log-scattergram e histograma del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y ruidosa para un entorno actustico real grabado en un vehiculo
(8.05 dB de SNR media). La linea en el log-scattergram representa la funcién identidad z = y.

en un vehiculo durante el proceso de conduccién (Signal to Noise Rate, SNR, media
de 8.05 dB). Se puede apreciar como las condiciones que rodean a dicho entorno han
producido tanto un desplazamiento de los coeficientes (modificacién de la media), como
una alteracion en la varianza de los mismos, a la vez que la incertidumbre se ha visto
incrementada debido a la naturaleza aleatoria del ruido propio del entorno actstico.

De cara a compensar las alteraciones en la senal de voz producidas por los entornos
acusticos se han planteado histéricamente tres lineas de actuaciéon, definidas por otras
tantas filosofias a la hora de encarar el problema

e Parametrizacion o extraccién robusta de caracteristicas, esto es, obtener de la senal
de voz aquella informacion que, siendo util para el RAH, se vea lo menos afectada
posible por el entorno actstico.

e Adaptacién del sistema de RAH a las condiciones actsticas de la senal que se preten-
de reconocer. De esta manera, el espacio de entrenamiento utilizado para determinar
los parametros que definen la fase de reconocimiento se veria transformado de alguna
manera, proyectandolo sobre el de reconocimiento.

e Adaptacién de la senial que se pretende reconocer, de modo que se transformara desde
el espacio propio del entorno actstico correspondiente al de entrenamiento, que es
el que, como ya se ha indicado, define los pardmetros de la fase de reconocimiento.

Igualmente existe la posibilidad de desarrollar lineas hibridas que combinen algunas
de las soluciones anteriores. Asimismo cabe destacar que, en general, no se puede asegurar
a priori que una linea de actuacion proporcione unos resultados mas satisfactorios que
otra, puesto que esto depende enormemente de la aplicacién concreta sobre la que se
trabaje, que introduce una serie de condicionantes y limitaciones que pueden hacer, por
ejemplo, que aquellos métodos que proporcionarian los mejores resultados de RAH deban
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ser descartados por cuestiones précticas.

Este trabajo, enmarcado en el contexto de continua mejora, plantea el ambicioso reto
de proporcionar robustez a los sistemas de RAH ante el entorno actustico mediante el
desarrollo de técnicas de adaptacion tanto del sistema de RAH, como de la senal que
se pretende reconocer, haciendo especial hincapié en esta ultima linea de actuacién. En
este sentido, y dado que la mayoria de este tipo de métodos se basan en la aplicacién
de una determinada funcién de compensacién, hay que tener en cuenta que la alteracién
mas critica que el entorno acustico produce en los vectores de caracteristicas es, como
ya se ha podido comprobar, el incremento de la incertidumbre de los correspondientes
coeficientes, de modo que, para un valor concreto de un determinado vector acustico
limpio, se puede dar, debido a la aleatoriedad del ruido, un amplio margen de valores
para los correspondientes vectores ruidosos, y viceversa, lo que, mediante una funcién, no
se puede compensar perfectamente.

1.3 Objetivos de la Tesis.

Tras constatar las limitaciones que los sistemas de RAH tienen a la hora de proporcionar
una satisfactoria funcionalidad en entornos acusticos hostiles, se hace absolutamente
necesario, si se pretende conseguir en algiin momento que la sociedad emplee las interfaces
orales en cualquier circunstancia y situacién, el proporcionar algin tipo de solucién que
dote a los sistemas de RAH de la robustez imprescindible.

Después de estudiar las lineas de actuacion clasicas mas empleadas hasta el momento
de cara a proporcionar robustez a los sistemas de RAH, se decidi, desde un primer
momento, enfocar la tesis doctoral principalmente hacia el desarrollo de técnicas de
adaptacion de vectores de caracteristicas, puesto que poseen una mayor versatilidad y,
en general, necesitan de un menor tiempo computacional sin necesidad, en la mayoria de
los casos, de tener que recurrir a informacién a priori. Dicho esto, tampoco se dejo de
lado la linea de investigacion basada en la adaptacion de modelos actsticos, dedicando a
ella también un importante esfuerzo y buscando en todo momento la manera éptima de
conjugarla con la linea de actuacién anterior. Tanto en uno como en otro caso se primoé
en todo momento el desarrollo de algoritmos no supervisados, por ser éstos mucho menos
restrictivos a la hora de su aplicacién.

Asi pues, y una vez centrado el dominio del trabajo, el objetivo final es tunico:
proporcionar la menor tasa de error, mejorando en la medida de lo posible los trabajos
que, en este campo, se hayan presentado hasta el momento. Sin embargo, y aunque el
objetivo parece claro, siempre hay que tener en cuenta otros parametros que pueden
matizar tanto los resultados obtenidos, como las comparaciones realizadas con ciertas
técnicas anteriores. De este modo en este trabajo, y salvo en escasas ocasiones, se
proponen métodos no supervisados, esto es, que no es necesaria la trascripcién de
los corpora correspondientes empleados en la fase previa de entrenamiento que dichos
métodos propuestos puedan precisar. Asimismo, se trabajara principalmente en el ambito
de la normalizaciéon empirica de vectores de caracteristicas, para lo que se suele asumir
que los corpora de entrenamiento representan de un modo fiel a los entornos acusticos
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que posteriormente se dardn en la fase de reconocimiento; aunque en este trabajo se
presentan igualmente resultados en los que no se da esta circunstancia. Por otra parte
se pretende que las técnicas desarrolladas sean eficientes en entornos acusticos variables
y reales, que son los tnicos que pueden incluir cualquier tipo de distorsion. Por esto
ultimo se consideré SpeechDat Car en espanol como base de datos de referencia para
realizar la mayor parte de la experimentacion, ya que se grabd directamente en un
vehiculo mientras el locutor conducia. Dicho esto también se crey6 oportuno trabajar
con el corpus Aurora 2 que, si bien estd compuesto por senales degradadas de un modo
artificial, actualmente esta considerado como un banco de pruebas estandar sobre el que
comparar las distintas técnicas de robustez para sistemas de RAH. Adicionalmente se
presentan también resultados con el corpus Hiwire.

Asi pues, con la vista puesta en obtener la minima tasa de error posible, y teniendo en
cuenta las premisas anteriores, se puede definir una serie de subobjetivos que, a lo largo
del desarrollo de la presente tesis doctoral, se han ido completando

e Revision bibliografica.

Como paso previo a cualquier tipo de investigacién es necesario conocer no solo
aquellas lineas ya desarrolladas que buscan el mismo fin bajo premisas similares, sino
también aquéllas que, de un modo colateral, pueden proporcionar nuevos enfoques y
ayudar asi a abrir el campo de visién ante el problema cuya solucion se busca. Este
subobjetivo, fundamental a la hora de ahorrar tiempo posteriormente, ha quedado
plasmado en los Capitulos 2 y 3.

e Estudio de las bases de datos y obtencion de resultados de referencia.

De cara a cotejar posteriormente las distintas técnicas desarrolladas, es necesario,
en primer lugar, definir el marco de experimentacion y, seguidamente, obtener unos
resultados de referencia. Para la primera cuestion, tal y como se ha justificado an-
teriormente, se decidié recurrir a las bases de datos SpeechDat Car en espanol,
Aurora 2 y Hiwire, que fueron analizadas convenientemente para comprobar que
las caracteristicas de las mismas se adecuaban a los propdsitos para las que habian
sido seleccionadas. Por su parte, los resultados de referencia se obtuvieron tras con-
siderar previamente distintas opciones tanto para la extraccion de los vectores de
caracteristicas como para el modelado acistico. Este subobjetivo se corresponde, en
la presente memoria, con el Capitulo 4.

e Estudio e implementacién de técnicas de referencia.

A partir de la revision bibliografica es posible determinar aquellos algoritmos que
se adecuan de un modo ma&s conveniente a los parametros que van a regir la in-
vestigacion y que, por tanto, constituyen las técnicas de referencia con las que se
deberan comparar posteriormente los métodos que se vayan desarrollando a lo largo
del presente trabajo. En la primera parte del Capitulo 5 se estudian dichas técnicas
de referencia, planteando a su vez algunas de las posibles limitaciones que poseen.

e Desarrollo de nuevas técnicas y depurado de las mismas.

Como consecuencia de un estudio concienzudo de las técnicas de referencia se pue-
de dar con ciertas limitaciones de las mismas, lo que sirve de pie para desarrollar
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nuevos métodos que, tratando de mantener las ventajas de las primeras, minimicen
sus debilidades. Este proceso se debe realizar igualmente con cada nuevo algoritmo
desarrollado para, de esta manera, conocerlos en profundidad y poder ir generando
extensiones que mejoren su comportamiento. Como se puede apreciar, este subob-
jetivo, que ciertamente precisa de los anteriores, es el motor que ha movido todo el
trabajo desarrollado, de modo que, desde la parte final del Capitulo 5, en el que se
presenta la primera técnica propia, hasta el Capitulo 8, se van introduciendo con-
tinuas modificaciones que tratan de compensar las diversas limitaciones detectadas
tras la experimentaciéon y posterior estudio de los distintos métodos.

1.4 Estructura de la Memoria.

La memoria se divide en once Capitulos que, dejando a un lado el presente e introductorio,
se puede considerar que estan distribuidos en dos grandes grupos tematicos. El primero
de ellos, que tiene como mision establecer las bases tedrico-experimentales para todo el
trabajo, comprende los Capitulos 2, 3 y 4. Seguidamente a este primer grupo, se presenta el
segundo, compuesto por los Capitulos 5, 6, 7, 8, 9 y 10, y en el que se exponen las diferentes
técnicas de robustez propuestas e implementadas durante el desarrollo de la presente tesis
doctoral, incluyendo convenientemente los resultados obtenidos tras las correspondientes
experimentaciones; finalmente en el Capitulo 11 se presentan las conclusiones derivadas
de todo el trabajo realizado, asi como las futuras lineas de trabajo. A continuacion, y de
un modo somero, se resume la composiciéon de cada uno de los distintos Capitulos.

e Segundo Capitulo.

Dentro de este apartado, y en la Seccién 2.2, se estudia, desde el punto de vista
matematico-estadistico, un sistema de RAH clasico, tratando por separado, y en
Secciones diferenciadas, cada uno de los distintos bloques de que se compone en su
version mas generalizada, a saber: extraccion de caracteristicas, modelado acustico,
modelado del lenguaje y procedimiento de bisqueda.

En la Seccién dedicada a la extraccién de caracteristicas (2.3) se realiza un breve
estudio cualitativo sobre los métodos mas empleados a tal efecto a lo largo del
tiempo, haciendo especial hincapié en los coeficientes MFCC ya que, de entre todos
ellos, son los mas cominmente utilizados en la actualidad.

Por su parte, las técnicas de modelado actustico mas habituales en los sistemas de
RAH, y que buscan la mejor representaciéon estadistica de los vectores de caracteris-
ticas para cada una de las unidades con que se pretenda decodificar, se presentan en
la Seccion 2.4. En este caso se tratan de un modo més profundo los modelos ocultos
de Markov, Hidden Markov Models, HMMs, por ser practicamente un estandar de
facto actualmente.

El estudio del modelado de lenguaje también tiene su Seccién dedicada correspon-
diente (2.5). En ella se realiza un breve repaso de las distintas opciones con que
se puede incorporar el conocimiento lingiiistico a los sistemas de RAH, incluyendo
aspectos como el léxico, la seméntica y la gramatica. De igual modo que para los
bloques anteriores, la Seccién se centrara especialmente en la opcién mas utilizada
en estos momentos: las N-gramas.
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Los procedimientos de busqueda constituyen, en cierto modo, el motor de todo
sistema de RAH por cuanto son los encargados de proporcionar, haciendo uso de
los modelados acustico y del lenguaje, la secuencia de palabras que mas fielmente
se adapta al conjunto de vectores de caracteristicas que se pretende decodificar. En
la Seccién dedicada a ellos en el Capitulo segundo (2.6) se tratan aquéllos que, a
lo largo del tiempo, han sido los mas empleados, deteniéndose brevemente, por ser
actualmente un estandar de facto, en el algoritmo de Viterbi.

Tercer Capitulo.

Una vez presentadas las bases matematico-estadisticas de un sistema clasico de
RAH, en el tercer Capitulo se aborda, desde un punto de vista taxondémico, las
mas importantes técnicas que, a lo largo del tiempo, se han venido desarrollando
para dotar de robustez a los susodichos sistemas de RAH. Asi pues se distinguen,
grosso modo, y como ya se ha adelantado, tres grandes lineas de actuacion, a saber:
extraccion robusta de caracteristicas, adaptacion de modelos acusticos al espacio
definido por los vectores de caracteristicas que se pretenden decodificar y adaptacion
de vectores de caracteristicas hacia el espacio representado por los modelos actsticos.
Cada una de las lineas se trata de modo independiente en una Seccién propia dentro
del Capitulo.

En la Seccién dedicada a la extraccién robusta de caracteristicas (3.2), una vez
explicada la filosofia de actuacién que subyace bajo dicha linea de actuacién, se
realiza un breve repaso de aquellos algoritmos que, enmarcados en ella, son los mas
habituales, haciendo especial hincapié tanto en los beneficios como en las limitaciones
que cada uno de ellos posee.

La adaptacién de modelos actsticos al espacio definido por los vectores de carac-
teristicas que se pretenden decodificar, como segunda opcion a la hora de dotar de
robustez a los sistemas de RAH, se trata en la Seccién 3.3. En ella se enumeran los
diversos métodos que, de una forma mas o menos continuada, se han venido aplican-
do entre la comunidad cientifica. Asimismo se explica breve y principalmente de un
modo cualitativo, el funcionamiento de los mismos, asi como las posibles deficiencias
y ventajas de unos con respecto a otros.

La ultima Seccién perteneciente a este Capitulo (3.4) versa sobre la adaptacién de
los vectores de caracteristicas hacia el espacio representado por los modelos actsti-
cos. En ella se presentan de una manera somera los algoritmos que, siendo incluidos
dentro de esta linea de actuacién, son los mas empleados cuando se pretende disenar
un sistema de RAH robusto; asimismo, y dejando a un lado los desarrollos mateméd-
ticos en los que se basan, se da una idea cualitativa de las limitaciones y ventajas
que los diferentes métodos poseen.

Cuarto Capitulo.

De igual modo que los Capitulos segundo y tercero proporcionan las bases conceptua-
les sobre las que apoyarse a la hora de presentar las distintas técnicas desarrolladas
en este trabajo, el Capitulo cuarto define los pardmetros de la experimentacién que
permitiran comparar de un modo cuantitativo los distintos métodos que, a lo largo
del trabajo, se van a ir presentando. Por ello, en la Seccién 4.2 se estudian breve-
mente las tres bases de datos que se van a emplear a tal efecto: SpeechDat Car en
espanol, Aurora 2y Hiwire, si bien es cierto que el grueso de los resultados se obten-
dran con la primera de ellas por ser mucho mas realista que el resto, que se genera
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tras incluir artificialmente ruido aditivo y/o distorsién convolucional a alocuciones
limpias procedentes del corpus TIDigits, en el caso de el corpus Aurora 2, o bien a
frases grabadas por locutores no nativos, si se trata de la base de datos Hiwire.

Dado que a la hora de cotejar distintas técnicas, que a la postre es lo que se va a
determinar la mayor o menor bondad de las mismas, no basta sélo con presentar los
resultados de la experimentacion y compararlos directamente, sino que es preciso
establecer de un modo estadistico hasta qué punto la diferencia de comportamiento
es significativa, la segunda Seccion de este Capitulo (4.3) estd dedicada a las pruebas
de hipotesis estadisticas. Asi, en dicha Seccién se presentan los tres algoritmos mas
ampliamente utilizados a tal efecto en el &mbito del RAH, para, finalmente, centrarse
en el denominadado z-test, que serd el que, a pesar de sus limitaciones, se empleara
en este trabajo.

Finalmente, y como tltimo apartado de este Capitulo (4.4), se exponen los para-
metros que se van a emplear durante toda la memoria a la hora de realizar las
distintas experimentaciones, haciendo especial hincapié en el tipo de parametriza-
cién y estructura de los modelados acustico y de lenguaje. Asimismo se incluyen los
resultados de referencia obtenidos para las bases de datos SpeechDat Car en espa-
nol, Aurora 2 y Hiwire y que serviran como base para comparar posteriormente los
comportamientos de las distintas técnicas presentadas en este trabajo.

e Quinto Capitulo.

El Capitulo quinto supone la puerta de entrada del segundo gran grupo teméatico
en que ha quedado dividida esta memoria, y en el que se comienza la exposicion
propiamente dicha de las técnicas propuestas en este trabajo. Sin embargo, y antes
de ello, resulta conveniente, como asi se hace, estudiar la problematica que el entorno
acustico introduce en el dominio de los vectores de caracteristicas. Asi, la Seccion 5.2
estd dedicada al andlisis, tanto desde un punto de vista tedrico como cualitativo, de
los efectos que distintos tipos de entornos acusticos producen, pudiéndose apreciar
las correspondientes alteraciones que se generan en los vectores acusticos limpios.

Una vez estudiado el problema que se pretende tratar, y tras constatar las dificul-
tades que solucionarlo conlleva, se propone un desarrollo teérico conjunto para las
técnicas mas empleadas de adaptacién empirica de vectores de caracteristicas ba-
sadas en el criterio bayesiano Minimum Mean Square Error, MMSE, (Seccién 5.3).
De este modo se puede apreciar que algoritmos ampliamente utilizados como Ceps-
tral Mean Normalization, CMN, multivariate Gaussian-based cepstral normalization,
RATZ, o Stereo based Piecewise LInear Compensation for Environments, SPLICE,
no dejan de estar basados en el mismo principio, y que lo tinico que los diferencia,
mas alla de consideraciones conceptuales, son ciertas aproximaciones.

Aprovechando el desarrollo tedrico introducido en la Seccién anterior, se presenta en
la Seccién 5.4 la técnica de adaptacion empirica de vectores de caracteristicas Multi-
Environment Model-based LInear Normalization, MEMLIN, que trata de compensar
alguna de las limitaciones observadas en los métodos CMN, RATZ y SPLICE. Para
completar el Capitulo se incluyen, en su correspondiente Seccién independiente (5.5),
los resultados obtenidos a partir de la base de datos SpeechDat Car en espanol con
los algoritmos RATZ, SPLICE y MEMLIN, observandose una interesante mejora
por parte de este dltimo.
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e Sexto Capitulo.

El Capitulo sexto, al igual que el séptimo y octavo, surge como respuesta a algunas
de las deficiencias advertidas en la técnica MEMLIN. En este caso se pretende,
analizando nuevas posibilidades, mejorar el modelo del espacio de senal, que para
el método MEMLIN se supone lineal con término dependiente unidad. Asi, en la
Seccion 6.2 se asume un modelo lineal en el que el término dependiente puede ser
distinto de la unidad, dando lugar de este modo a la técnica Polynomial Multi-
Environment Model-based LInear Normalization, P-MEMLIN.

En la Seccion 6.3 se presenta el algoritmo Multi- Environment Model-based Hlstogram
Normalization, MEMHIN, en el que se asume como modelo del espacio de senal una
funcion no lineal estimada a partir de ecualizacion de histograma. Obsérvese que en
el fondo esta solucion no deja de ser una generalizacion de las dos anteriores, cuyos
modelos propuestos pueden ser generados a partir de este ltimo.

Con la idea de usar transformaciones mas selectivas de modo que, a su vez, gene-
ren vectores de caracteristicas normalizados que se vean mejor representados por
los modelos acusticos limpios, se presenta, ya en la Seccion 6.4 de este Capitulo,
la técnica Phoneme Dependent Multi- Environment Model-based LInear Normaliza-
tion, PD-MEMLIN, que es una extension del algoritmo MEMLIN dependiente de
unidades fonéticas.

Llegados a este punto, y dado que hasta este momento todas las técnicas propuestas
necesitan de una fase de entrenamiento previa con senal estéreo, lo que no deja de
ser una limitacién por cuanto ésta no siempre puede estar disponible, se presenta en
la Seccién 6.5 una fase de entrenamiento “ciega” para la técnica PD-MEMLIN, esto
es, que no precisa de senial estéreo de entrenamiento.

Como punto final del Capitulo, la Seccién 6.6 incluye los resultados obtenidos con la
base de datos SpeechDat Car en espanol al aplicar los distintos algoritmos presen-
tados en este Capitulo: P-MEMLIN, MEMHIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con
fase de entrenamiento “ciega”. Se puede observar como las dos primeras técnicas, si
bien no aportan importantes mejoras con respecto al algoritmo MEMLIN para el
corpus de experimentacién seleccionado, si se adaptan mejor ante las distorsiones
que produce el ruido aditivo. Por otra parte, la técnica PD-MEMLIN proporciona
una significativa mejora si se comparan sus resultados con los obtenidos con el al-
goritmo MEMLIN, déandose la circunstancia de que dichas prestaciones no se ven
degradadas de un modo drastico si se hace uso de la fase de entrenamiento “ciega”.

Séptimo Capitulo.

Tras desarrollar en el Capitulo anterior nuevos modelos del espacio de senal para
compensar de un modo mas realista los efectos que los entornos actsticos producen
en los vectores de caracteristicas, en el apartado séptimo se propone una nueva
solucion para el modelado de probabilidad condicionada entre espacios de senal,
término este de gran importancia a la hora de estimar el vector actstico limpio con
la mayoria de las técnicas de normalizacién propuestas en este trabajo.

Como paso previo a la presentacion de la nueva solucién propuesta, en la Seccién 7.2
del Capitulo se realiza un estudio, tanto cualitativo como cuantitativo, del término
de modelado de probabilidad condicionada entre espacios de senal para la técnica
MEMLIN, pudiéndose apreciar que el margen de mejora que proporciona dicho tér-
mino puede ser muy elevado, por lo se concluye que ciertamente merece la pena
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buscar una nueva solucion para estimarlo. Asi pues se propone a tal efecto mode-
lar convenientemente los vectores de caracteristicas degradados mediante Gaussian
Mizture Models, GMMs. Esta solucién se introduce y se desarrolla matematicamente
en la Seccién 7.3 del Capitulo.

En la siguiente Seccién (7.4) se plantea como incluir, tanto desde un punto de
vista conceptual como matematico, el nuevo Modelado de Probabilidad condicionada
entre espacios de senal propuesto en las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN, dando
lugar a los métodos MEMLIN-MP y PD-MEMLIN-MP.

Al igual que en Capitulos precedentes, éste se finaliza con la Seccién dedicada a la
experimentacién con la base de datos SpeechDat Car en espanol (7.5), pudiéndose
constatar en esta ocasiéon como el nuevo modelado propuesto aporta al comporta-
miento de las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN un salto cualitativo importante en
términos de RAH.

e Octavo Capitulo.

Después de dar con diferentes soluciones para mejorar el comportamiento de la téc-
nica MEMLIN, tanto a la hora de considerar un nuevo modelo de espacio de la senal
como estimando de un modo mas eficiente el modelo de probabilidad condicionada
entre espacios de senal, en el Capitulo octavo se propone combinar algunas de las
técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas presentadas hasta el momento
con algoritmos que, con el objetivo de compensar la rotaciéon entre los vectores de
caracteristicas transformados y los limpios, proponen modificar los modelos actsti-
cos. Estas soluciones hibridas se pueden englobar en dos lineas de actuacion, segiin
si la adaptacion de los modelos acusticos es supervisada o no. Asi, dentro de la se-
gunda linea, se presenta en la Seccién 8.2 un algoritmo hibrido basado en el calculo
de matrices de rotaciéon dependientes de sendas GMMSs, representando una de ellas
el espacio limpio y la otra el definido por la sefial normalizada.

En la Seccion 8.3 se presentan aquellas soluciones hibridas basadas en reentrena-
miento supervisado de modelos acusticos en el espacio normalizado, de modo que
los vectores de caracteristicas compensados se decodifican directamente con dichos
modelos acusticos.

Para comparar las diversas técnicas propuestas en este Capitulo, la dltima Seccion
(8.4) se dedica a presentar los resultados obtenidos por todas ellas sobre la base de
datos SpeechDat Car en espanol, pudiéndose comprobar que las soluciones hibridas
presentadas proporcionan, en todos los casos, una importante mejora con respecto
a los resultados obtenidos con las distintas técnicas de adaptacién de vectores de
caracteristicas que les sirven de base.

e Noveno Capitulo.

El Capitulo noveno se articula en cuatro Secciones, en las que se presentan los
resultados de RAH obtenidos con la base de datos Aurora 2 tras aplicar las técnicas
mas representativas propuestas en este trabajo. De este modo, la Seccién 9.2 esta
dedicada al algoritmo MEMLIN, pudiéndose observar, a pesar de no disponer en el
corpus de entrenamiento de todos los tipos de ruidos que posteriormente aparecen
en el de reconocimiento, una importante mejora relativa final.

La Seccion 9.3 estd destinada a presentar los correspondientes resultados extraidos
con la base de datos Aurora 2 tras aplicar la técnica MEMLIN con el modelado de
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probabilidad condicionada entre espacios de senal propuesto en el Capitulo sépti-
mo, MEMLIN MP. Se puede constatar una cierta mejora en el comportamiento de
la técnica si se compara con el del algoritmo MEMLIN bajo las mismas condicio-
nes de experimentacion; hecho este que no hace sino afianzar las conclusiones que,
tras los experimentos realizados con la base de datos SpeechDat Car en espanol, se
presentaron en el Capitulo séptimo.

En la cuarta y ultima Seccién (9.4) se muestran los resultados de RAH sobre la base
de datos Aurora 2 obtenidos tras aplicar soluciones hibridas basadas en la estimacion
no supervisada de de matrices de rotacién propuestas en el Capitulo octavo. En este
caso la técnica de adaptacién de los vectores de caracteristicas elegida es el método
MEMLIN MP. Del mismo modo que sucedia con la base de datos SpeechDat Car en
espanol, la transformacion de los modelos actsticos a partir de matrices de rotacion
proporciona en algunos casos una interesante mejora.

e Décimo Capitulo.

El décimo Capitulo comprende tinicamente dos Secciones. En ellas se incluyen los
resultados alcanzados con la base de datos Hiwire tras aplicar una técnica de norma-
lizacién hibrida. De este modo, en la Seccién 10.2 se expone el comportamiento que,
ante dicho corpus, posee la técnica MEMLIN con el modelado de probabilidad con-
dicionada entre espacios de senal propuesto en el Capitulo séptimo, MEMLIN MP,
conjuntamente con un algoritmo de adaptacion supervisada de los modelos actsti-
cos. Tal y como se podra apreciar, y a partir de las tasas de error alcanzadas, queda
reflejada nuevamente la bondad de las técnicas propuestas en el presente trabajo.

e Undécimo Capitulo.

La memoria finaliza con un Capitulo, el undécimo, dedicado a las conclusiones (Sec-
ci6én 11.2) y futuras lineas de trabajo (Seccién 11.3) que, apoyandose en las técnicas,
resultados e ideas propuestas a lo largo de la memoria, podrian hipotéticamente lle-
gar a dar lugar a nuevos algoritmos que cubran alguno de los vacios que los ya
propuestos poseen. Asimismo, el Capitulo finaliza con los indices de calidad (Sec-
cién 11.4), en los que se incluyen las publicaciones, proyectos y méritos acumulados
a lo largo de la realizacién de la presente tesis doctoral.

1.5 Principales Contribuciones.

Durante los algo méas de cuatro anos que han sido necesarios para completar esta tesis
doctoral se han publicado en revistas y diversos congresos distintos trabajos, cuyo
recorrido cronolégico proporciona, si bien no una vision tan compacta como se ha
pretendido dar a la memoria, si una mas realista del modo en que se fueron sucediendo
los diferentes hitos que, a la postre y conjuntamente, constituyen la presente tesis.

En los primeros trabajos [BLMOO4a] [BLOT04] se presenté la técnica MEMLIN,
comparando su comportamiento ante diversos entornos acisticos adversos con respecto
a otros métodos ya clasicos de adaptacion de vectores de caracteristicas basados en
similares principios. Asimismo se empez6 a desarrollar una teoria conjunta para todos
aquellos algoritmos de compensaciéon basados en el estimador MMSE, de modo que
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cualquiera de ellos se podria ver como una realizacion mas o menos compleja de una
misma idea supeditada, eso si, a ciertas aproximaciones.

Posteriormente, y tras analizar la técnica MEMLIN, se lleg6 a la conclusién de que el
modelo de espacio de senal propuesto, lineal con término dependiente unitario, quizas no
fuera el mas propicio para compensar ciertas degradaciones que los entornos acusticos
producen en la senal de voz. Por ello se propuso, por un lado, aplicar un modelo no
lineal basado en ecualizacién de histograma [BLMOO04b], dando lugar asi a la técnica
MEMHIN, y por el otro, considerar transformaciones dependientes de las unidades
fonéticas [BLMOO05c] [BLMOO5a], naciendo de este modo el algoritmo PD-MEMLIN.
Para el primero de los casos se pudo observar una importante mejora en los resultados
ante entornos acusticos caracterizados por ruido aditivo, ya que mediante la ecualizacién
se pretende compensar las degradaciones producidas sobre la varianza de los vectores
de caracteristicas. Por su parte, la versién de la técnica MEMLIN dependiente de los
fonemas, PD-MEMLIN, se mostré mas efectiva desde el primer momento ante cualquier
tipo de distorsién de la senal de voz.

Una vez comprobadas las bondades de la técnica PD-MEMLIN en el &mbito del RAH,
se abrié una nueva linea de investigacién en el dominio de la verificacién e identificacién
de locutor. De este modo se pudo comprobar que el método PD-MEMLIN también
proporciona unas importantes mejoras cuando se aplica a estas nuevas tareas bajo
entornos acusticos hostiles [BLMOO05a] [BLRT05] [BLR*06]. Sin embargo, y dado que
los experimentos propuestos en los distintos trabajos no dejan de ser hasta cierto punto
preliminares, no se ha incluido en esta memoria ninguna Seccién especifica dedicada a la
verificacion e identificaciéon de locutor, aunque si es cierto que se pretende retomar esta
linea de trabajo en un futuro proximo.

Una de las principales limitaciones que poseen en muchas ocasiones las técnicas de
adaptacion empirica de vectores de caracteristicas, como la mayoria de las presentadas
en este trabajo, es la necesidad de poseer, de cara a estimar los distintos parametros
que definen los correspondientes métodos, un corpus de entrenamiento estéreo. Esta
problemaética, que no se ha tenido en cuenta para algunas de las técnicas empiricas mas
utilizadas por la comunidad cientifica, si se consideré en [BLMOO05b], donde se presenta
una fase de entrenamiento no estéreo para la técnica PD-MEMLIN, pudiéndose observar
ademads, a partir de la consiguiente experimentacion, que el hecho de hacer uso en la fase
de entrenamiento inicamente de la senal ruidosa no supone una importante merma en el
comportamiento final del método.

La técnica MEMLIN, asi como todas aquellas variantes de la misma basadas en
nuevos modelos de espacio de la senal, esto es, los algoritmos MEMHIN, PD-MEMLIN y
P-MEMLIN se trataron conjuntamente, asi como la version de entrenamiento no estéreo
para el método PD-MEMLIN, en [BLM*07]. De este modo, y por establecer una relacién
entre las distintas contribuciones con la estructura de la memoria, se puede concluir que
las diferentes soluciones presentadas hasta el momento tienen su eco en los Capitulos 5 y 6.

Tras analizar las distintas opciones que el modelo de espacio de la senal propor-
ciona, el siguiente término que se analizd, y que esta presente no sélo en la técnica
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MEMLIN, sino también en todas aquellas que se derivaron de ella, fue el modelado
de probabilidad condicionada entre espacios de senal. La solucién propuesta hasta
entonces se basaba en la presuncion de que dicho término era independiente del vector
de caracteristicas ruidoso, consideracion esta que no deja de ser una aproximaciéon. Como
solucién més realista se propuso en [BLN106] [BLM*06] [BML*07a] hacer uso de un
modelo basado en GMMs para los vectores de caracteristicas ruidosos, obteniéndose asi
importantes mejoras, tanto si se aplica dicha solucién a la técnica MEMLIN [BLNT06]
[BML*07a], o al método PD-MEMLIN [BLM*06]. Tanto las ideas y conceptos como los
consiguientes desarrollos tedricos necesarios para estimar los nuevos modelos de probabili-
dad condicionada se contemplan, junto con la experimentacion realizada, en el Capitulo 7.

Una vez desarrolladas diferentes soluciones para mejorar los modelados de espacio
de la senal y de la probabilidad condicionada entre espacios de senal, se considerd la
opcién de compensar el efecto de rotacion que los entornos acusticos introducen en los
vectores de caracteristicas, dando lugar de este modo a las soluciones hibridas expuestas
en el Capitulo 8. Estas, compuestas por sendos métodos de adaptacion de vectores de
caracteristicas y de modelos acusticos, se clasifican atendiendo a la naturaleza supervisada
o no supervisada de estas ultimas técnicas. Los métodos incluidos en el primer tipo
se trataron en [BMLT07a] y [BMST07], mientras que en [MBLT07] se introdujo una
primera aproximacion a las soluciones propias del segundo tipo basadas en el calculo de
matrices de rotacién, aunque la versién definitiva de las mismas se expuso en [BMLT07b)]
[BMS*07] [BML*07c|, trabajo este que estd sirviendo actualmente como base para una
futura publicacion en IEFEE Transactions on Speech Language and Audio Processing.

Adicionalmente, y como colaboracion con el Departamento de Ciencias Computaciona-
les del Tecnoldgico de Monterrey, campus Monterrey, se presenté el trabajo [HGNT07], en
el que se emplea la técnica PD-MEMLIN tras aplicar, como paso previo, el método Spec-
tral Subtraction, SS, dando lugar al algoritmo Phoneme Dependent Multi- Environment
Enhanced Model based LInear Normalization, PD-MEEMLIN. De este modo se trata de
compensar en primera instancia los efectos producidos por el ruido aditivo para, poste-
riormente y en un segundo paso, actuar sobre el resto de distorsiones introducidas por
el entorno acustico. La experimentacién presentada en el trabajo se realizd sobre la base
de datos Awurora 2, dando lugar a unos resultados especialmente competitivos ante en-
tornos muy hostiles. Sin embargo, en esta memoria no se han incluido dichos resultados
por tratarse aun de una linea de trabajo emergente. Actualmente se sigue colaborando
para formalizar la técnica PD-MEEMLIN, buscando sus debilidades e incorporando mo-
dificaciones que proporcionen un mejor comportamiento también ante entornos actsticos
moderadamente adversos.



Capitulo 2

Sistemas de Reconocimiento
Automatico del Habla.

2.1 Introduccion.

El Reconocimiento Automético del Habla, RAH, es una disciplina cientifica multidis-
ciplinar, cuyo principal objetivo es extraer la secuencia de palabras pronunciadas por
un locutor a partir de su senal de voz, que ha sido previamente captada mediante un
micréfono o sensor. A pesar de que las primeras aproximaciones serias datan ya de los
anos 70 [Bau72] [Jel76], en la actualidad, el RAH no es ni mucho menos un problema
resuelto debido principalmente a la variabilidad de la senal de voz y a los factores que,
externos a ella, pueden afectarla, como el entorno acustico, el tipo de micréfono, etc.

En la Tabla 2.1 [HAHO1], y para comprobar lo alejados que ain se encuentran los
sistemas de RAH con respecto a las capacidades humanas, se presentan los resultados
de tasa de error por palabra, Word Error Rate, WER, obtenidos para distintas tareas
tanto por seres humanos, “WER humanos (%)”, como por un sistema convencional
de RAH situado a la vanguardia del estado del arte, “WER mdquinas (%)”. Se ha
incluido asimismo junto a cada tarea el nimero de palabras de que se compone el
vocabulario de la aplicacién correspondiente, donde , WSJ hace referencia a la base de
datos Wall Street Journal [PB92]. A partir de estos resultados se puede constatar el
largo camino que todavia hoy le queda por recorrer a la comunidad cientifica, a la vez
que cabe destacar como unicamente en aquella tarea en la que es posible reconocer cual-
quier secuencia de trigramas, el sistema de RAH proporciona mejores resultados que los
seres humanos, lo que es debido a que éstos dan una mayor importancia al contexto 1éxico.

Cuando las condiciones que rodean a los sistemas de RAH no estan controladas, el
proporcionar tasas de reconocimiento aceptables se complica sobremanera. Hay que tener
en cuenta que cada locutor pronuncia la misma palabra de distinta manera (variacién
inter-locutor); y no sélo eso, sino que ni siquiera una misma persona pronuncia de idéntico
modo el mismo vocablo en todas las ocasiones debido a cambios en sus condiciones fisicas
o psiquicas (variacién intra-locutor). A todo esto hay que anadir el efecto del entorno
acustico, que introduce ruido que enmascara la senal de voz a la vez que puede llegar
a alterar indirectamente el propio proceso de produccion de la misma mediante el efecto
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WER WER
Tareas # Vocabulario ..
humanos (%) | méquinas (%)
Digitos conectados 10 0.009 0.72
Deletreo 26 1 5
Conversaciones telefénicas espontdneas 2000 3.8 36.7
WSJ con sefial de voz libre de ruido 5000 0.9 4.5
WSJ con senal de voz ruidosa (10-dB SNR) 5000 1.1 8.6
Trigramas de senal de voz libre de ruido 20,000 7.6 4.4

Tabla 2.1: Tasas de error por palabras, Word Error Rate, WER, obtenidas para distintas tareas
tanto por seres humanos (columna “WER Humanos (%)”) como por un sistema convencional
de RAH situado a la vanguardia del estado del arte (columna “WER Méquinas (%)”). La
columna “# Vocabulario” indica el niimero de vocablos de que se compone cada una de las
tareas concretas, siendo WSJ la base de datos Wall Street Journal.

Lombard [Lom11]. Otros problemas que se pueden dar y que hacen del RAH una disciplina
tan compleja son, por ejemplo, la utilizacién de palabras no contempladas en el vocabulario
de la aplicacién, la construccién de frases no permitidas por la gramatica de la misma,
el uso de abreviaturas y disfluencias, los escenarios semanticos de las palabras, etc. De
todo lo anterior se puede concluir pues que la senal de voz posee una gran variabilidad
debido a multiples causas y que es por ello por lo que se hace extremadamente complejo
su modelado y posterior reconocimiento, a no ser, claro estd, que el entorno de trabajo se
encuentre lo suficientemente controlado. Asi pues, y atendiendo al mayor o menor grado de
acotacion de los problemas anteriormente comentados, los sistemas de RAH se clasifican
atendiendo a distintos criterios [Mo090|

e Dependencia con respecto al locutor. Los sistemas de RAH pueden ser, considerando

este criterio, dependientes o independientes del locutor. En el primero de los casos,
el sistema se entrena para que sélo lo use una tnica persona, mientras que si el siste-
ma es independiente del locutor se acondiciona para que lo pueda emplear un gran
abanico de usuarios, idealmente cualquiera. En general, los sistemas dependientes
del locutor proporcionan unas mayores tasas de reconocimiento a costa, eso si, de
perder generalidad. Estas caracteristicas se invierten para el caso de sistemas inde-
pendientes del locutor. Asimismo, también existen soluciones intermedias, como las
multilocutor y las adaptadas al locutor. En la primera de ellas, el sistema de RAH
estd pensado para ser empleado por un grupo reducido de usuarios, mientras que los
sistemas adaptados al locutor parten de uno independiente del locutor y, tras mo-
dificar los parametros necesarios, lo acercan a las prestaciones y condiciones de uno
dependiente del locutor. Por otra parte, y dentro de este mismo criterio, los sistemas
de RAH se pueden clasificar igualmente atendiendo a los grados de cooperacion y
experiencia de los locutores.

e Dependencia con respecto al vocabulario. El incrementar el niimero de palabras

que se pueden reconocer proporciona un sistema mas versatil y completo que puede
resultar muy util en gran cantidad de circunstancias y tareas. Sin embargo, y como
contraprestacion, tanto el coste computacional como las tasas de error se resienten;
por todo ello resulta primordial ajustar al méximo el vocabulario a la tarea de
reconocimiento en cuestion. Ademdas de por el tamano, los sistemas de RAH se
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puede clasificar atendiendo a otros criterios referentes al vocabulario como el grado
de discriminalidad del mismo, de dependencia con respecto a la aplicacién...

e Dependencia con respecto al tipo de discurso. Atendiendo a este criterio se distin-
gue desde reconocer palabras aisladas hasta habla continua, pasando por cualquier
estado intermedio. Cuando se pronuncian palabras aisladas, esto es, con importan-
tes pausas entre ellas, las tasas de reconocimiento son mucho mayores que si, por
el contrario, se pretende reconocer un discurso continuo. Asimismo, los sistemas de
RAH no se comportan del mismo modo si el habla es leida o espontanea, de la
misma manera que en ciertas aplicaciones se debe tener también en cuenta el nivel
de rechazo ante habla extrana, lo que no deja de ser otra clasificacién dependiente
del tipo de discurso.

e Dependencia con respecto a la estructura del didlogo. En este caso los sistemas
de RAH se diferencian atendiendo a su capacidad de procesamiento del lenguaje,
clasificando de forma gradual los sistemas a partir de la perplejidad o de la tarea.
Asi, se distingue desde el reconocimiento de comandos aislados, que se corresponde
con el nivel mas bajo, hasta el de lenguaje natural, lo que supondria el nivel mas
complejo.

e Dependencia de las condiciones de trabajo, que hace referencia a la variabilidad
del entorno, especialmente actstico, en el que estd inmerso el sistema de RAH. De
este modo, no se obtienen las mismas tasas de reconocimiento bajo condiciones de
laboratorio que en situaciones reales, normalmente méas adversas que las primeras.

Este conjunto de descriptores permite, ademas de clasificar los sistemas de RAH,
compararlos en cuanto a prestaciones, a la vez que da una idea de las posibles fuentes
de variabilidad que se pueden presentar a la hora de plantear una cierta aplicacion,
elementos estos de capital importancia ya que la robustez del sistema ante los mismos
determina en muchos casos el rendimiento final del sistema.

Este Capitulo, centrado en el estudio de los sistemas de RAH, se estructura del
siguiente modo: en la Seccion 2.2 se explicaran los fundamentos matemaético-estadisticos
de los sistemas de RAH basados en un enfoque probabilistico bayesiano, que son los mas
comuinmente empleados hasta la fecha. Posteriormente, y en las siguientes Secciones,
se irda desgranando cada uno de los componentes que constituyen el sistema de RAH
completo. Asi, en la Seccién 2.3 se tratard el proceso de la extracciéon de las caracteristicas
a partir de la senal de voz, que determinara a la postre los vectores actusticos que se
utilizaran a la hora de reconocer. En la Seccién 2.4 se presentaran los distintos tipos
de modelado actstico que actualmente se estdn empleando. Por su parte, la Seccién
2.5 esta dedicada al modelado del lenguaje que, junto con el acustico, compone la base
estadistica de los sistemas de RAH mas utilizados hasta la fecha. Finalmente, en la
Seccién 2.6 se explica como se realiza la busqueda entre las palabras del vocabulario pa-
ra dar con la secuencia de las mismas mas probable dado un conjunto de vectores acusticos.
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2.2 Reconocimiento Automatico del Habla.

El Reconocimiento Automaéatico del Habla, RAH, tal y como ya se ha indicado, es
una disciplina cientifica cuyo principal objetivo es extraer la secuencia de palabras
pronunciadas por un locutor a partir de su senal de voz captada previamente. Para ello,
y a pesar de que los sistemas de RAH a lo largo de su corta historia se han basado en
distintos principios, en la actualidad las aproximaciones mas utilizadas poseen un enfoque
probabilistico basado en el teorema de Bayes, la teoria de la informacion, las técnicas de
reconocimiento de patrones y la programacién dindmica [BK65] [Ney90] [Ney93] [DHS00].

Desde esta concepcion probabilistica, y en una primera y simple aproximacién, se
puede decir que todo sistema de RAH debe disponer de unos patrones asociados a las
distintas partes del habla que se pretende reconocer, de modo que, dado un conjunto de
observaciones actsticas como entrada, devuelva la o las secuencias de patrones que con
mayor probabilidad lo representen.

El conjunto de observaciones actsticas, O, también conocidas como vectores de carac-
teristicas, consiste en una secuencia de vectores de parametros que se extraen de la senal
de audio captada previamente mediante un sensor o micréfono. Con dicha extraccion se
pretende utilizar inicamente aquellas cualidades de la senal de voz mas representativas y
utiles para el ambito del RAH.

O = (oy4,...,0...,07), (2.1)

donde ¢ es el indice temporal asociado a las observaciones actsticas, o, t € [1,7T]. Por su
parte, y tal y como se ha comentado con anterioridad, la salida del sistema de RAH sera
una secuencia de palabras, W, que idealmente deberia coincidir con las pronunciadas por
el locutor

W = (wy, ..., Wy, ...y WN), (2.2)

donde n es el indice temporal asociado a los vocablos reconocidos, w, n € [1, N]. La
optima secuencia de palabras reconocidas, siempre desde el enfoque probabilistico, sera
aquélla que proporcione la mayor probabilidad a posteriori de estar asociada al conjunto de
observaciones actsticas de entrada, p(W|O), lo que matemé&ticamente se expresa mediante

W = argvgnaac {p(W]O)}. (2.3)

Dado que la maximizacién propuesta en (2.3) no es directamente calculable salvo
para problemas muy sencillos, con un conjunto de observaciones de una dimensionalidad
y tamano muy reducidos, se recurre al teorema de Bayes. De este modo (2.3) queda
expresada como (2.4). Asi pues, el nuevo problema de estimacién se puede ver como la
busqueda de la secuencia de palabras que proporciona la méaxima probabilidad a priori,
p(W) (modelo de lenguaje), y que ademés produce la secuencia de observaciones con
méxima probabilidad, p(O|W) (modelo actistico). Es decir, mediante el teorema de Bayes
se ha dividido el intratable primer problema en otros dos de mas sencilla resolucion: un
problema de decodificacion lingiiistica y otro de decodificaciéon acustica.
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Procedimiento de busqueda
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Extraccion de 1 Busqueda a P Busqueda a Palabras
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Figura 2.1: Esquema general de un sistema de Reconocimiento Automatico del Habla, RAH,
basado en un enfoque estadistico Bayesiano, donde quedan patentes los distintos bloques fun-
damentales que lo componen: “Extraccién de caracteristicas”, “Modelado acistico”, “Modelado
de lenguaje” y “Procedimiento de bisqueda’.

W = arg maz
w

{rOpw), 0

p(O)

donde p(O) es la probabilidad a priori de las observaciones actsticas y que, dado que
resulta intrascendente a la hora de estimar la frase pronunciada, no se tiene en cuenta
finalmente en la maximizacién [RJ93]. De esta manera, la expresion que se debe evaluar
para obtener la secuencia 6ptima de palabras pronunciada es

W = arg mas {p(O|W)p(W)}. (2.5)

Para llevar a cabo todo el proceso necesario de RAH segun el enfoque estadistico
Bayesiano, esto es, para evaluar la expresién (2.5), son necesarios cuatro bloques funda-
mentales, a saber: extraccion de las caracteristicas de la senal de voz, modelado acustico,
modelado del lenguaje y procedimiento de buisqueda de la secuencia de palabras 6ptima,
todos ellos representados de un modo esquemaético en la Figura 2.1. A continuacién se
comenta brevemente cada uno de los bloques

e Extraccion de caracteristicas de la senal de voz. Los sistemas de RAH no utilizan
directamente las muestras de audio como entrada, sino que éstas se preprocesan para
obtener aquellas caracteristicas 6ptimas de cara al reconocimiento. De este modo
se obtienen unos vectores de pardmetros representativos que son los que realmente
constituyen la entrada al sistema de RAH. Sobre este bloque se entrard mas en
detalle en la Seccién 2.3.

e Modelado acustico. Este sistema describe la probabilidad de observar un conjunto
de vectores acusticos dada una secuencia de palabras, p(O|W). Tip icamente los
modelos acusticos de palabras, que suelen ser os mas empleados, se construyen a
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partir de modelos de unidades menores, o subpalabras, haciendo uso de una serie
de reglas que rigen como unir estos dltimos (“léxico”). En la Seccién 2.4 se abordara
con mas profundidad este bloque.

Modelado de lenguaje. Esta unidad cubre el léxico, semantica y gramatica del len-
guaje, aspectos estos que quedan reflejados matematicamente en el calculo de la
probabilidad a priori de las diferentes secuencias de palabras, p(W). La Seccién 2.5
trata con méas detalle dicho modelado.

Procedimiento de busqueda. Dicho bloque tiene como meta encontrar la frase 6ptima
pronunciada, esto es, aquélla que posea la maxima probabilidad a posteriori dada la
secuencia de vectores actsticos mediante el teorema de Bayes (2.5). Para ello, y tal
y como se aprecia en la expresion anterior, se puede considerar que es necesario una
doble biisqueda: una asociada al modelado actstico (“Bisqueda a nivel de palabra”)
y otra correspondiente al modelado de lenguaje (“Busqueda a nivel de frase”). La
Seccién 2.6 proporciona una vision mas profunda de esta unidad.

2.3 Extraccion de Caracteristicas.

El objetivo de las distintas técnicas de extraccién de caracteristicas es, a partir de la senal
de audio, proporcionar unos vectores de parametros que, idealmente, deberian cumplir las
siguientes tres caracteristicas

e Representar cada segmento de voz mediante un vector compuesto por el menor

nimero de parametros posible, de modo que se logre un cierto grado de compresion
y, por consiguiente, la reduccién del tiempo necesario para procesar dicho vector.
De cualquier otra manera resultaria complicado llegar a reconocer en tiempo real en
la mayoria de las aplicaciones y tareas.

Hacer uso solo de aquellas caracteristicas de la senal de voz més representativas y
que, por su naturaleza, se adecuen 6ptimamente a cada aplicaciéon concreta. Ad-
viértase que no todas deben ser tenidas en consideracién del mismo modo. Asi, por
ejemplo, una buena parametrizacién para sistemas de RAH puede incluir ciertas
caracteristicas del tracto vocal, mientras que se desecharan otras cualidades de la
voz que puedan generar modelos sesgados, como por ejemplo el pitch, que proporcio-
naria unos modelos actsticos altamente dependientes del locutor, poco ttiles para
tareas de RAH, pero eficaces por ejemplo a la hora de reconocer locutores.

Ser robusta, de tal forma que cualquier alteracién sobre la senal de voz afecte de la
menor forma posible al célculo de los vectores de caracteristicas. De este modo, los
distintos sistemas de RAH que utilicen la correspondiente parametrizacién podrian
tener un comportamiento satisfactorio aun cuando el desajuste entre los espacios
de senal de reconocimiento y el empleado para obtener los modelos actsticos fuera
sensible.

En la actualidad dos son los sistemas de extraccion de caracteristicas mas comun-

mente utilizados por la comunidad cientifica, [DM80]: los coeficientes Linear Prediction
Coefficients, LPC, y los Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC. La parametrizacion
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‘ Preénfasis ]_'[ Enventanado | FFT o Filtros Mel H Logaritmo H DCT ]

Seiial de audio Vector de
caracteristicas

Figura 2.2: Esquema de la parametrizacién MFCC, donde queda patente los diferentes bloques
por los que se ha de pasar la senal de voz hasta obtener el vector de caracteristicas.

LPC surge al aplicar analisis de prediccién lineal a la senal de voz y, en algunas ocasiones,
de cara a obtener una representacion mas adecuada para los sistemas de RAH, se
calcula posteriormente el cepstrum sobre los propios coeficientes LPC, dando lugar a los
pardametros cepstrum LPC [OS75] [RJ93]. Por su parte, los coeficientes MFCC se obtienen
al transformar el espectro de los coeficientes cepstrales de la senal de voz a la escala bark
mediante una transformacién Mel. El proceso completo incluye, tal y como se muestra en
la Figura 2.2, una fase de preénfasis previa al enventanado para, posteriormente, extraer
el espectro a partir de la transformada de Fourier y aplicar los filtros Mel. Finalmente se
evalua el logaritmo y, de cara a decorrelar los coeficientes del vector de caracteristicas
final, se aplica la transformaciéon Discrete Cosine Transform, DCT.

A pesar de que los coeficientes LPC y MFCC son los mas extendidos, a lo largo del
tiempo se han propuesto diferentes mejoras y nuevas técnicas en el campo de la extraccion
de caracteristicas [Mor97|. Asi, por ejemplo, se han desarrollado representaciones basadas
en el modelo auditivo humano, como los coeficientes Perceptual Linear Prediction, PLP,
[Her90], el modelo Ensemble-Interval Histogram, EIH, [Ghi92] [Ghi94] [RJ93], o los
modelos auditivos asincronos, como el de Seneff [JHDLI5| o el Synchronous Linear
Prediction, SLP, [JH96]. Todas estas representaciones basadas en el modelo auditivo
humano proporcionan, especialmente en condiciones acusticas adversas, buenos resultados
si se comparan con los alcanzados haciendo uso de los coeficientes cepstrum LPC [JW89]
[JH96] [JHDL95]. Sin embargo el hecho de que el tiempo computacional necesario para
la extraccion de los parametros basados en el modelo auditivo humano es, en general,
elevado, se puede comprender que este tipo de parametrizacion no sea tan difundida ni
se haya empleado apenas en sistemas de RAH en tiempo real, donde mayoritariamente
se hace uso de los coeficientes MFCC.

Con el objetivo de proporcionar robustez a los sistemas de extraccién de caracteris-
ticas clasicos han surgido a lo largo del tiempo diferentes soluciones, como por ejemplo:
modulation spectrum [KMG98] [GK00], en la que mediante el uso de filtros paso bajo se
trata de eliminar ciertas componentes de la senal de audio que pudieran resultar negativas
de cara a una cierta aplicacion de RAH concreta. El uso de modelos perceptuales de
enmascaramiento es otra posible solucion. En ella se oculta el ruido que pudiera afectar a
la senal de voz [UIE94]. La utilizacién de técnicas mds robustas que la transformada de
Fourier para estimar el espectro de la senal de audio, como por ejemplo las transformadas
wavelets [RV91] [ECY95], es otro campo de estudio. También se ha trabajado en el
desarrollo de parametrizaciones basadas en operadores no lineales que representen de
un mejor modo la generacion de la voz en el tracto vocal y sus irregularidades, como el
operador Teager Energy Operador, TEO, [Kai90], o en la modificacién de la escala Mel



38 Capitulo 2. Sistemas de Reconocimiento Automatico del Habla.

en el cédlculo de los coeficientes MFCC, de tal forma que aquellas bandas frecuenciales
mas afectadas por el ruido tengan menos peso en el calculo final de los coeficientes, a la
vez que se favorece a aquéllas que se encuentren menos contaminadas [BGHO00].

A la hora de construir el vector acustico final que conformara la entrada al sistema
de RAH, se suele incluir no sélo los pardmetros calculados mediante alguna de las
técnicas de extraccion de caracteristicas consideradas anteriormente, sino también otros
pardmetros, como pueden ser la energia, la frecuencia de los formantes [HHGI7], o la
velocidad de pronunciacién [MFM97]. A su vez, y para modelar la correlacién temporal
existente entre los vectores acusticos préoximos, habitualmente se suele hacer uso de la
primera y segunda derivadas [Fur86|, aunque para ello también se puede estudiar la in-
formacién presente en fragmentos de sefial méds amplios que la ventana de analisis [Her98].

De todos modos, y a pesar de los esfuerzos realizados en este campo, hasta la fecha
no se ha dado con ninguna técnica de parametrizacién que cumpla a la perfeccion con las
tres caracteristicas bésicas que, tal y como se ha comentado con anterioridad, idealmente
deberia poseer; de ahi que en muchos casos se requiera de técnicas de compensacién para
paliar algunas de las distintas limitaciones que pueda tener.

2.4 Modelado Acustico.

El modelado acustico, como ya se ha adelantado, tiene como misién el determinar la
probabilidad de observar un conjunto de vectores de caracteristicas dada una secuencia
de palabras, esto es, p(O|W). Para ello se emplean diversas técnicas de aprendizaje
que hacen uso, por lo general, de amplios corpora de audio. Dado que el problema de
modelar secuencias de una manera completa desde el punto de vista probabilistico puede
llegar a ser computacionalmente inviable debido a que la complejidad crece de modo
exponencial con la longitud de la propia secuencia, se han venido considerando distintas
aproximaciones de independencia que hacen del modelado actustico una tarea mas sencilla
[Bau72| [Jel76] [Rab88].

Actualmente los modelos ocultos de Markov, Hidden Markov Models, HMMs, [Bak75]
[Rab88], constituyen la solucién mas extendida entre los sistemas de RAH. Se trata de
unos automatas de estados finitos a cada uno de los cuales se les asocia una funcién de
densidad de probabilidad, probability density function, pdf, que normalmente suele ser una
mezcla de Gaussianas, Gaussian Mizture Model, GMM, aunque hipotéticamente podria
ser cualquier otra distribucién. Asimismo los estados se relacionan unos con otros me-
diante probabilidades de transicion. Las aproximaciones de independencia anteriormente
comentadas se materializan en este caso mediante dos consideraciones: el proceso esto-
castico de generacion de observaciones solo depende en cada momento de un estado del
modelo, y se supone que el transitar entre estados dentro del modelo depende tinicamente
del estado origen y destino. Al tipo de modelo oculto de Markov que cumple estas es-
trictas restricciones se le denomina de orden 1 [Gha(02], mientras que el entrenamiento de
las diversas variables que conforman los HMMs, esto es, las probabilidades de transicién
entre estados y los parametros de las funciones de densidad de probabilidad asociadas
a cada estado, se realiza generalmente mediante la estimaciéon de maxima verosimilitud,
Mazximum Likelihood, ML, haciendo uso del algoritmo iterativo Fxpectation Mazimization,

EM, [DLR77].
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Figura 2.3: Ejemplo esquemético de un modelo oculto de Markov, Hidden Markov Model,
HMM.

En la Figura 2.3 se presenta un ejemplo de modelo oculto de Markov de orden 1. Se
pueden observar los diferentes estados, asi como las probabilidades de transicion de unos
a otros, a;;. Igualmente se han representado las consiguientes funciones de densidad de
probabilidad asociadas a cada uno de los estados, b;.

Tal y como se puede deducir de las aproximaciones de independencia ya mencionadas,
los HMMs de orden 1, a pesar de considerarse un estandar de facto debido a los buenos
resultados obtenidos, poseen ciertas debilidades que los alejan de la naturaleza real de
la senial de voz, como la interdependencia temporal de las realizaciones sonoras y el
caracter no discreto del proceso de produccién de la voz. Por todo ello se han desarrollado
a lo largo del tiempo distintas extensiones de los HMMs que tratan de compensar
dichas limitaciones [HH94|. Asi por ejemplo se desarrollé el modelado basado en la
descomposicién temporal, previamente empleada en codificaciéon [Ata83], y en la que se
considera que la senal de voz es una combinacién de ciertas funciones base controladas
por un parametro, [BCDMS88| [Del90] [Lle90]. Esta técnica, si bien no se ha seguido
desarrollando por la comunidad cientifica, mantiene algunas similitudes conceptuales con
otras extensiones de los HMMs, como los modelos segmentales y los de trayectorias, que
posteriormente se pasan a describir someramente.

Los modelos segmentales buscan eliminar alguna de las debilidades de los HMMs de
orden 1 mediante la concatenacién de submodelos de fragmentos de voz, no teniendo que
ser éstos necesariamente de la misma longitud y sincronos como sucede en el caso de los
HMMs [ODK96] [Gla03]. Por su parte, los modelos de trayectorias tratan de parametrizar
los descriptores de la senal de voz de manera que el término que controla la forma de la
senal o de su evolucién se pueda adaptar de una manera mds fina a sus cambios [Gol94]
[Sun95] [GN96).

Otra extensién de los HMMs empleada para el modelado acistico en los sistemas de
RAH son los Campos de Markov, Markov Random Fields. Esta técnica, concebida inicial-
mente para tratamiento de imagen [GSC99] [Gra00], modela el espectro tiempo-frecuencia
de la senal de voz, de modo que el indice temporal de los estados correspondientes pasa
de ser unidimensional a bidimensional, ya que las relaciones de dependencia se definen en
este caso como vecindades 2-dimensionales [LMP01] [ZG02].
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Los modelos de Markov para la generacién de observaciones, mas conocidos como
HMM2, suponen otra modificacién de los HMMs clasicos utilizada para el modelado
acustico. En este caso, la funciéon de densidad de probabilidad asociada a cada estado,
normalmente una mezcla de Gaussianas, tal y como ya se ha comentado, se sustituye por
un nuevo HMM. Con ello se pretende modelar la variabilidad que existe en la evolucién
de los formantes de la senial de voz [WBBO00]. Sin embargo, hasta el momento no se ha
conseguido que los HMM2 sean lo suficientemente discriminativos [Web03] como para
obtener unos resultados satisfactorios.

Por su parte, también se ha utilizado con éxito el modelado conjunto de varias fuentes
de informacion, streams. El fundamento de este método reside en poder subsanar los
errores introducidos por algunos tipos de datos a partir de otros. Para ello habra que
elegir adecuadamente las distintas fuentes de informacion. Asi pues, se distinguen tantas
técnicas de modelado conjunto como naturalezas de las senales que se pretenda combinar.
De este modo, se puede hablar principalmente de fusion de: informacion de subbandas fre-
cuenciales, binaural, de distintas parametrizaciones y audiovisual. El incluir un modelado
independiente para cada subbanda frecuencial de la senal de voz [BHM96] [BDHMT72]
busca dotar al sistema de RAH de robustez ante ruidos de banda estrecha, ya que se hace
prevalecer aquellas subbandas menos afectadas por el ruido sobre las méas contaminadas.
Sin embargo, las subbandas frecuencias no son independientes, por lo que se obtienen
mejores resultados si la fusién se realiza teniendo en cuenta la correlacion entre ellas
[MHB99] [Hag00]. Basdndose en el modo en que el ser humano percibe los sonidos, el uso
conjunto de senales de voz registradas a partir de dos (binaural) o més sensores también
se ha mostrado efectivo bajo ciertas condiciones [Wit01] [Kle02]. La motivacién de la
fusiéon de parametrizaciones reside en intentar aprovechar los distintos puntos fuertes de
cada una de ellas a la vez que se trata de minimizar sus debilidades [PPNT03]; asimismo
se pueden incorporar igualmente vectores de caracteristicas asociados a distintas escalas
temporales [HB00], ya que en esos casos existe informacién incluso de niveles mas altos
que el puramente acustico-fonético [Her98] [SBAITRO1]. Incorporar informacién visual
a la senal de voz es otra clase de fusiéon que ya se planteé desde los primeros tiempos
[SP54]; sin embargo hasta el momento no se han obtenido los resultados deseados debido
en buena parte a que la lectura de labios aun no proporciona una aceptable tasa de
acierto si no es bajo condiciones de experimentacién muy controladas [PNGT03].

Los modelos de deformacion elastica son otra de las extensiones del modelado
acustico basico basado en HMMSs que originariamente se desarroll para el tratamiento
de imégenes [RFS01], pero que ha sido aplicada satisfactoriamente a sistemas de RAH
en el dominio tiempo-frecuencia de la senal de voz. Dicho dominio se ve como una matriz
que sufre deformaciones locales debido a causas fuera del alcance de otros modelos
y que tratan de representarse con esta nueva extensién [US98] [KU03|. Parcialmente
relacionados con los modelos de deformacién elastica, los modelos de normalizacién
del tracto vocal [Wak77] normalizan la escala frecuencial, tratando de compensar con
ello las variaciones inter-locutor, que son en muchos casos las causantes de impor-
tantes errores de RAH. Para llevar a cabo esta idea se han desarrollado a lo largo del
tiempo diversas realizaciones a partir de distintos puntos de vista [AKC94] [LR98] [Pit05].
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Ademas de las extensiones consideradas anteriormente, cabe destacar como el mejor
conocimiento de los HMMs [GJ97] [GB00], unido a la aparicién de nuevas y mas completas
teorias sobre el aprendizaje estadistico, ha hecho que el modelado actistico sea actualmente
una prometedora linea de investigacién en el ambito del RAH que proporciona cada dia
mejores y mas completas extensiones de los cldsicos HMMs [JJ94] [Dig92] [PT00] [JJT02].

2.5 Modelado de Lenguaje.

El objetivo del modelado de lenguaje es incorporar el conocimiento lingiiistico a los
sistemas de RAH, de modo que se incluyan las restricciones propias que existen en
el modo en que se concatenan las palabras para una determinada tarea de recono-
cimiento [Lea79] [LHH'89] [PTG'92] [WY93]. Para ello se incluyen aspectos como
el 1éxico, la semantica y la gramatica. Todo ello tiene su traduccién matemética en
el calculo de la probabilidad a priori de las distintas secuencias de palabras, p(W),
hablando siempre de los sistemas de RAH basados en aproximacién estadistica Bayesiana.

Dado que, al igual que sucedia con el modelado actstico, representar probabilisti-
camente una secuencia de palabras de un modo completo puede resultar inviable por
cuestiones computacionales, se suele acotar la dependencia entre vocablos préximos. Asi,
suponiendo que las secuencias de palabras siguen un proceso de Markov de orden (n — 1)
[vK92], la probabilidad de una palabra dependerd sélo de las (n — 1) anteriores y no
de toda la historia previa. A este tipo de modelo de lenguaje se le denomina N-gramas
[JBMT75] y actualmente es el mas empleado, aunque no el tnico.

Las N-gramas pueden entrenarse, de la misma manera que el modelado actustico,
mediante el criterio de maxima verosimilitud, ML, utilizando la perplejidad como criterio
de evaluacién [BJM83]. Para ello sélo se requieren bases de datos de texto y no de audio,
lo que es una gran ventaja por ser aquéllas mas facilmente accesibles. Sin embargo, hay
que tener en cuenta que si se incrementa el orden del modelo (n), buscando con ello una
mayor especificidad de las N-gramas, el tamano de la base de datos también se debe
ampliar considerablemente, pudiéndose dar en muchas ocasiones la ausencia de varias de
las posibles agrupaciones de n palabras, lo que generaria modelos erroneos. Para solventar
este problema se suelen emplear métodos de suavizado, smoothing, [MHJT99], en los que
los parametros de los modelos de las unidades problematicas se estiman a partir de los
de orden inferior (n — 1, n — 2,...). Este procedimiento se puede llevar a cabo de distintos
modos: discounting, co-ocurrence, backing off, o categorizando las palabras en clases mas
amplias y, por tanto, més comunes [Kat87] [NE91] [NEK94] [KNST94] [BPS*92].

A su vez, a lo largo del tiempo se han ido desarrollando distintas técnicas y extensiones
para mejorar el comportamiento de los modelos de lenguaje basados en N-gramas. De
esta manera, se puede nombrar language model cache [KAM90], que, buscando una mayor
especificidad, hace uso de las ultimas palabras reconocidas para adaptar el modelo de
lenguaje a la tarea de RAH en cuestién. Otra posible mejora consiste en agrupar palabras
que aparecen habitualmente en el mismo orden para tratarlas como si de una tnica
unidad se tratara [Jel91]. Una idea similar a la anterior, y ya comentada como un método
de smoothing, consiste en agrupar vocablos en clases atendiendo a un criterio concreto de
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modo que se robustece la estimacién de los modelos de lenguaje a la vez que se reduce la
cantidad de datos necesarios para entrenarlos [BPS*92].

Como consecuencia de la incapacidad préactica de las N-gramas para aprender res-
tricciones propias del lenguaje que requieren de una gran memoria, se desarrollaron las
gramaticas de estados finitos, en las que se determinan las posibles concatenaciones de las
palabras mediante reglas [Ney90] [WW91| [FL94|. Este tipo de graméticas, si bien mas
potentes y utiles que las N-gramas en entornos restringidos, tienen el serio inconveniente
de que su manejo puede llegar a ser inviable ante tareas complicadas debido a la com-
plejidad de los arboles necesarios para tales casos. A su vez, y aunque las probabilidades
de las reglas pueden calcularse de un modo automatico, la generacién previa de dichas
reglas suele ser un proceso manual ya que hasta la fecha los sistemas de generacion auto-
matica de las mismas no se encuentran actualmente muy desarrollados [SG91] [CDEB91],
siendo por ello por lo que las gramaticas de estados finitos no estan tan extendidas entre
los sistemas de RAH como las N-gramas. Por otra parte, y dado que las graméticas de
estados finitos tampoco son capaces de modelar todos los aspectos del lenguaje natural,
se han desarrollado modelos méas complejos, como las gramaticas transformativas o de
unificacién [MH82] [PW80] [Shi85] que, al igual que las de estados finitos, precisan de
procesos manuales para generar las reglas, lo que las hace, en general, poco apetecibles
de cara a su implementacién en los sistemas de RAH.

2.6 Procedimiento de Bisqueda.

Mediante el procedimiento de buisqueda se obtiene la secuencia de palabras que maximiza
la expresién (2.5), que viene dada, como ya se ha comentado con anterioridad, por
el producto de los dos términos referentes a los modelos actstico y de lenguaje. Una
primera e hipotética aproximacién a la solucion consistiria en evaluar dicho producto
o verosimilitud para todas las posibles secuencias de palabras y elegir aquella que
proporcionara un mayor valor. Sin embargo rapidamente se puede comprobar que esta
opcion, salvo para tareas muy sencillas, debe desecharse por la complejidad de calculo,
que aumenta exponencialmente con el nimero de las posibles palabras w.

La complejidad de la optimizacién de la expresién (2.5) se puede reducir drésticamente
mediante programacién dindmica [Bel57], que descompone el problema inicial en una
serie de subproblemas de optimizaciones locales aprovechando la estructura matematica
del mismo. Dentro de la programacién dinamica, dos algoritmos se han hecho populares
entre los sistemas de RAH: stack decoding [Jel69] y el de Viterbi [Vit67] [VinT71]. La
bisqueda mediante la primera de las técnicas, stack decoding, se suele implementar
mediante el uso de una pila que mantiene para cada instante de tiempo una lista
ordenada con los hipotéticos estados que podrian haber generado el correspondiente
vector de caracteristicas. Una vez obtenida dicha lista se realizan, asincronamente con el
tiempo, las proyecciones desde cada estado hacia otra pequena lista de estados elegida de
un modo heuristico. Notese que de esta manera el resultado final de la técnica depende en
gran medida de dicha estimacién heuristica, lo que no deja de ser un inconveniente. En el
algoritmo de Viterbi, por el contrario, los hipotéticos estados se proyectan sincronamente
con el tiempo, lo que permite que para cada vector de caracteristicas se pueda comparar
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la verosimilitud para todos los posibles estados, haciendo posible de esta manera el
uso de métodos de podado, pruning, que minimizan todavia mas la complejidad de
calculo de la optimizacién. El objetivo de los métodos de pruning consiste en reducir el
nimero de estados sobre los que proyectar a la hora de realizar la busqueda, de modo
que unicamente los hipotéticos estados que previsiblemente van a formar parte de la
secuencia de palabras éptima se activan (beam search [NMNP87] [ON95]). Si bien la
utilizacién de técnicas de podado proporciona una clara reduccion de cémputo, también
se puede dar el hecho de que la secuencia de vocablos mas probable se llegue a desechar
antes de completar el proceso de decodificacion, pero éste no es un hecho muy frecuente
si se ajustan adecuadamente los parametros que rigen los distintos métodos de podado.

Asimismo, cabe destacar que se pueden aplicar diversas técnicas para incrementar
la eficiencia de los métodos de podado, como language model look-ahead [STN94], en el
que la pronunciacion del léxico se organiza mediante un arbol, de modo que se acota el
final de las posibles palabras en cada nodo del arbol, pudiéndose propagar hacia atras la
estimacion del modelo de lenguaje. Asimismo, si el sistema de RAH tolera un pequeno
desfase temporal, se puede calcular la contribucion del modelo acustico para unos
pocos vectores de caracteristicas siguientes al que se estd decodificando haciendo uso de
modelos simplificados [NHUTO92], lo que ayuda a reducir mas atn el tiempo de biisqueda.

Ademas de las técnicas vistas anteriormente, y dado que el calculo de la verosimilitud
asociada a cada estado del modelo actstico suele influir de un modo crucial en el coste
computacional final, se han venido desarrollando distintos métodos para agilizar dicho
calculo. Esto se puede conseguir por ejemplo mediante la estructuracién del espacio de
bisqueda [Fri97], la cuantizacién de los vectores de caracteristicas [Boc93], o la particién
del espacio de los vectores actsticos [NN96]. También se consigue una importante
reduccion del coste computacional paralelizando la célculo de la verosimilitud mediante
instrucciones Single Instruction Multiple Data, SIMD, [KSNO0O].

Por otra parte, la decodificaciéon en varias pasadas, aunque con el inconveniente de no
poder ser aplicada en tiempo real, se presenta como una técnica muy util para agilizar el
proceso de busqueda. Asi, inicialmente se utilizan modelos actusticos y de lenguaje mas
simplificados, que proporcionan no sélo la secuencia de palabras mas verosimil, sino el
conjunto de las N mds probables, N-best, [SC90], o bien un grafo de palabras [SA91].
Posteriormente, las siguientes iteraciones del sistema de RAH se realizaran unicamente
sobre estos ultimos resultados aunque con modelos acusticos y de lenguaje cada vez mas
restrictivos.
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Capitulo 3

Robustez en Reconocimiento
Automatico del Habla.

3.1 Introduccion.

En general, los sistemas de RAH ofrecen, en cuanto a tasa de reconocimiento se refiere,
unos resultados aceptables siempre que se den ciertas condiciones controladas que afectan
a todos y cada uno de los ambitos de los mismos. Una de dichas restricciones deseables
consiste en que la senal de audio carezca de ruido tanto en la fase de entrenamiento como
en la de reconocimiento. Lamentablemente en una situacion ordinaria no se suele dar
esta circunstancia, por lo que se ha de recurrir a técnicas de robustez para compensar el
correspondiente desajuste.

Si se revisan los elementos de que se compone un sistema de RAH (ver Seccién 2.2),
y dejando a un lado el modelado del lenguaje, que depende de la tarea en cuestion, y el
sistema de busqueda, que suele considerarse inalterable en la mayoria de las ocasiones,
se puede concluir que las técnicas de robustez pueden actuar principalmente bien sobre
el modelado acustico, bien sobre la parametrizacién o extraccién de caracteristicas. Asi,
se distinguen tres tipos de métodos de robustez [Gon95] [Bel97|, a saber: extraccién
robusta de caracteristicas, adaptacién de los modelos actsticos a la senial que se pretende
decodificar y adaptacion de la sefial que se ha de reconocer a los modelos actsticos. Notese
que el objetivo ultimo de las tres lineas de actuacién es, conceptualmente, el mismo,
esto es, reducir el desajuste entre los modelos actsticos y los vectores de caracteristicas
producido por el ruido, aunque el modo en que se trata de alcanzar difiere segtin la linea
en cuestion.

La extraccion robusta de caracteristicas busca que los vectores acusticos se vean
afectados lo menos posible por el ruido. Por su parte, la adaptacion de modelos actsticos
pretende transformar éstos ultimos con la finalidad de acercarlos a las condiciones con
que se extraen los vectores de caracteristicas que se trata de reconocer; por ultimo, la
tercera linea de actuacién posible es la adaptacion de los vectores de caracteristicas o
normalizacion, que propone la solucién inversa a la linea anterior, esto es, adecuar los
vectores de caracteristicas a los modelos actsticos entrenados bajo las condiciones de
referencia. Cabe resaltar llegados a este punto que, en algunas ocasiones, la adaptacién
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de los vectores de caracteristicas puede llegar a verse, de un modo general y bajo
ciertas circunstancias, como una adaptacion de modelos actsticos en la que se recalculan
algunos de los parametros definen a éstos tultimos. Asimismo también se puede pensar
en soluciones hibridas [NY94] [SL96], que se obtendrian a partir de la combinacién de
técnicas pertenecientes a distintos tipos de métodos de robustez. Por todo ello, y aunque
taxonémicamente resulta interesante dividir la técnicas de robustez en tres posibles
lineas, en la practica no es sencillo hacerlo.

Por lo general, se suele considerar que la adaptacion de modelos actsticos proporciona
mejores tasas de RAH que cualquiera de las otras soluciones propuestas [NW95] por
cuanto en dicho caso se puede representar estadisticamente la aleatoriedad del ruido,
que es en ultimo término la causante de la incertidumbre entre las correspondien-
tes realizaciones ruidosas y limpias; hecho este responsable de buena parte de los
errores de RAH. Sin embargo, la adaptacién de modelos acusticos precisa de mas
datos y tiempo de computacion que otros métodos, por lo que la decisién final de
cara a la utilizacion de un tipo de algoritmo de robustez u otro dependera en gran
medida de las caracteristicas y limitaciones propias de la aplicacién concreta en cada caso.

Este Capitulo, que versa sobre las técnicas de robustez mas comunmente empleadas
por la comunidad cientifica en los sistemas de RAH, se estructura del siguiente modo: en
la Seccién 3.2 se resumen brevemente los métodos de extraccién robusta de caracteristi-
cas mas representativos. Los algoritmos clasicos enmarcados en la adaptacion de modelos
acusticos se estudian en la Secciéon 3.3. Finalmente, y ya en la Seccién 3.4, se enume-
ran y comentan brevemente aquellos métodos incluidos en la adaptacion de vectores de
caracteristicas mas utilizados en la actualidad.

3.2 Extraccion Robusta de Caracteristicas.

Como ya se ha adelantado, uno de los puntos fundamentales sobre los que se puede actuar
para proporcionar robustez a cualquier sistema de RAH, es la adecuada eleccién del
conjunto de parametros que compongan los vectores de caracteristicas que representan la
senal de voz. Con objeto de obtener técnicas de extraccion de caracteristicas que se vean lo
menos afectadas posible por el ruido, se han investigado distintos tipos de soluciones, al-
gunas de las mas empleadas son: la utilizacion de ventanas de liftering, distancias basadas
en la proyeccion cepstral o parametrizaciones obtenidas mediante criterios discriminativos
o mediante el procesado en sub-bandas. Notese que en este apartado no se mencionaran,
por haber aparecido ya en la Seccion 2.3, aquellas técnicas que, aunque nacidas para
proporcionar robustez, estan basadas en el modelo auditivo humano o en el cepstrum en
escala Mel. Igualmente, y por la misma razén previamente esgrimida, tampoco se men-
ciona en este apartado la inclusién de los parametros dindmicas en el vector acustico final.

La idea del empleo de ventanas de liftering se basa en que el ruido generalmente
no afecta del mismo modo a todos los coeficientes cepstrales. De esta manera, dichas
ventanas pueden realzar aquellos parametros menos sensibles al ruido, a la vez que reduce
la importancia del resto, lograndose asi un mejor comportamiento ante entornos acusticos
adversos. Asi, por ejemplo, en los coeficientes cepstrum-LPC son los de orden menor los
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que, normalmente, se encuentran més afectados por el ruido, de modo que se podria
aplicar ventanas de liftering del tipo seno remontado [JRW8T] o general exponential lifter
[JW89] para minimizar el efecto de dichos coeficientes.

El fundamento del uso de las técnicas de proyeccién cepstral se encuentra en que
uno de los efectos mas importantes que introduce el ruido blanco es la reduccion de
la norma de los vectores cepstrales. Asi, mediante la medida de la proyeccién ceps-
tral se enfatiza los picos espectrales de energia, que son los menos afectados por el
ruido, haciendo que la distancia basada en proyeccién cepstral sea una medida mas
robusta que las distancias euclideas [CC91] [JH96]. Si bien este tipo de técnicas son efi-
caces con ruido blanco, desgraciadamente no lo son tanto con otros tipos de ruidos [HN94].

Las parametrizaciones discriminativas se caracterizan por enfatizar las caracteristicas
de la senal de voz que sean mas utiles para separar en clases, proporcionando asi
la robustez deseada. De entre todas las técnicas, es el analisis lineal discriminativo,
Discriminative Linear Analysis, LDA, [DH73] [Fuk90] el mds extendido, habiéndose
empleado con éxito en sistemas de RAH mediante distintas aproximaciones y métodos
[YSvVHO00]| [SBAITRO1].

Si el ruido es de banda estrecha, hecho este que en algunos entornos es factible asumir,
se puede emplear con satisfactorios resultados la parametrizaciéon mediante procesado
de sub-bandas [HTP96] [BDHMT72], que comprende un conjunto de técnicas que estdn
relacionadas con el dominio frecuencial de la senal de voz y que se sustentan en ponderar
en mayor medida aquellas bandas frecuenciales libres de ruido, mientras que las que se ven
mas afectadas pasan a un segundo plano a la hora de obtener el vector de caracteristicas
final. Desde la aparicion de este tipo de extraccién de caracteristicas, muchas han sido
las contribuciones en este campo, la mayoria de las cuales con la intenciéon de combinar
la informacién no corrupta por el ruido [Hag00] [HB00]. Cabe destacar asimismo que
esta aproximacion de procesado en sub-bandas estd muy relacionada con las técnicas
de missing data [MBBO01] [CGJ'01], en las que se utilizan métodos de marginaliza-
cién para reconstruir una funcién de densidad de probabilidad con el fin de generar
posteriormente con ella las observaciones necesarias, eliminando de este modo la depen-
dencia con las variables aleatorias supuestamente corruptas por el ruido [VGCJ99] [Jos02].

Ademas de las distintas opciones planteadas en esta Seccién, que cubren a grandes
rasgos las técnicas clasicas de extraccion robusta de caracteristicas, en la actualidad
es la parametrizacion ETSI advanced [ETS02], que emplea conjuntamente sustraccién
espectral, Spectral Substraction, SS, y filtrado de Wiener, la mas empleada en entornos
ruidosos debido a los excelentes resultados obtenidos con ella, de un modo especial con
la base de datos Aurora 2.

Cabe destacar que, aunque los algoritmos que forman parte de esta linea de actuacién
asumen que son inmunes al ruido, y que por tanto no necesitarian hipotéticamente ningin
otro método para proporcionar robustez adicional al sistema final de RAH, en la actualidad
es comun encontrar combinaciones de este tipo de técnicas con otras de adaptacion de
modelos o de vectores de caracteristicas para dar lugar a sistemas méas competitivos y
robustos.
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3.3 Adaptacién de Modelos Acusticos a la Senal.

Las técnicas de adaptacion de modelos acusticos a la senal tratan de acercar éstos al
espacio de la senal que se pretende reconocer, reduciendo asi el desajuste que pudiera
haber entre ambos espacios. Dichos métodos, que se usan profusamente en aquellas
situaciones en las que no se dispone de suficientes datos como para emplear las técnicas
clasicas de entrenamiento, son capaces de compensar, siempre en el dominio de los
modelos acusticos, la variacién estadistica que el ruido introduce en la senal de voz.
De todos modos, en dichos casos también existe la posibilidad de contaminar senal
limpia con ruido del entorno acustico concreto, eliminando asi el inconveniente de la
falta de datos [BFS99] [MOS01] [Mor96]; sin embargo esta iltima opcidn, si bien mas
viable que la grabacion del corpus correspondiente, tampoco proporciona unos modelos
perfectamente adaptados ya que no quedarian reflejados en ellos ciertas alteraciones de
la voz, como las producidas por el estrés, el propio ruido... (efecto Lombard [Lom11]).
Por todo ello, suele resultar mas conveniente en la mayoria de las situaciones recurrir a
la adaptacion para obtener unos modelos actsticos que representen estadisticamente la
senal de voz bajo las condiciones concretas de reconocimiento. En cualquier caso, cabe
destacar que, del mismo modo que en cualquier fase de entrenamiento, la eficacia de este
tipo de algoritmos esta supeditada a la similitud estadistica entre la senal en la fase de
adaptacion y la que posteriormente se reconocera.

De entre todas las técnicas de adaptacion de modelos acusticos a la senal de voz,
las mas empleadas actualmente son Mazimum A Posteriori, MAP, Mazimum Likelihood
Linear Regression, MLLR, Parallel Model Component, PMC, Jacobian Adaptation, JA,
Vector Taylor Series, VTS, para adaptacién de modelos acisticos (hay una versién que
transforma los vectores de caracteristicas) y seleccién de modelos acusticos. A pesar de
que en las siguientes subsecciones se considera cada una de ellas de modo independien-
temente, es interesante indicar que en muchas ocasiones los distintos métodos se utilizan
conjuntamente, tratando asi de mantener los puntos fuertes de cada una de ellos a la vez
que se procura minimizar sus debilidades.

3.3.1 Maximum A Posteriori, MAP.

En general, tal y como se ha comentado en la Seccién 2.4, a la hora de estimar los parame-
tros que definen los modelos actsticos (en el caso de emplear HMMs, las probabilidades
de transicién entre estados y los términos que definen las pdfs correspondientes asociadas
a cada estado), se suele recurrir a la estimacién de méxima verosimilitud, ML. Sin
embargo, en la técnica Mazimum A Posteriori, MAP, [GL94], se incluye un conocimiento
previo de los parametros, de modo que se supone que son variables aleatorias regidas
por una conocida funciéon de densidad de probabilidad. Cabe resenar que, para el caso
concreto de modelos acusticos basados en HMMs, y considerando como homogéneas las
supuestas pdfs a priori, las expresiones que estiman los diferentes parametros de los
modelos acusticos con los criterios ML y MAP coinciden.

A partir de lo anterior se puede concluir que la clave del buen funcionamiento de
la técnica MAP recae sobre la adecuada eleccién de la pdf a priori, que suele tomarse
como Normal-Wishart ya que de este modo se puede resstimar posteriormente de forma
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sencilla los distintos parametros de los modelos acusticos, debido a que, como se puede
comprobar, con dicha suposicién los vectores de caracteristicas se acaban modelando
como una mezcla de Gaussianas, que es el caso mas extensivamente usado en los sistemas

de RAH.

Cabe resaltar que, en general, los resultados de RAH obtenidos con modelos actsticos
estimados con el criterio MAP son algo mejores que los logrados tras emplear el criterio
ML, especialmente cuando la cantidad de datos disponibles es aceptable. A su vez, y
para solventar algunas de sus debilidades, se han propuesto a lo largo del tiempo ciertas
aproximaciones. Asi, existe una versién on line [HL97|, o se puede reducir el nimero de
datos necesarios si se emplea el conocimiento a priori de la funcién de correlacién entre
los diversos parametros de los modelos actisticos. A esta ultima extensién se la denomina
Extended Mazimum A Posteriori, EMAP, [SL87] [ZSM95].

3.3.2 Mazximum Likelihood Linear Regression, MLLR.

Suponiendo nuevamente que los modelos actsticos se componen mediante HMMs con
GMMs como pdfs asociadas a cada estado, la version mas extendida del algoritmo
Mazximum Likelihood Linear Regression, MLLR, es aquella en la que unicamente se
modifican los vectores de medias de las correspondientes (Gaussianas mediante una
funcion afin [LW95]; aunque bien es cierto que existe también la posibilidad de compensar
igualmente las matrices de covarianzas [Gal97b], lo que en general supone un mayor
coste computacional sin que por ello se logre una mejora considerable. En ambos casos
los nuevos parametros de los modelos actsticos se calculan mediante el estimador ML
haciendo uso del algoritmo EM [DLR77].

En muchas ocasiones las mezclas de Gaussianas que forman parte de las pdfs
asociadas a los estados de los HMMs se suelen agrupar en clases de regresién, de modo
que cada una de ellas se adapta haciendo uso de la misma funciéon afin. Esto, que
indudablemente supone una importante ventaja al reducir el nimero de funciones afines
que se precisa estimar, se convierte en un inconveniente cuando el nimero de clases de
regresion es extremadamente reducido, ya que se pierde especificidad al representar las
funciones afines espcios demasiado genéricos. Por tanto, el punto clave para lograr buenos
resultados de RAH empleando la técnica MLLR, especialmente cuando se dispone de
pocos datos, viene de la correcta eleccién de las clases de regresion, lo que no deja de
plantear un cierto compromiso.

Cabe destacar que, las distintas transformaciones afines también se pueden obtener
mediante el estimador MAP en lugar del ML, lo que da lugar a la técnica Maximum A
Posteriori Linear Regression, MAPLR, [CSL99], que proporciona un comportamiento en
términos de RAH algo superior al obtenido por el método MLLR.

3.3.3 Parallel Model Component, PMC.

Parallel Model Component, PMC, [GY93] [Gal95] [Gal97a] es una técnica que obtiene
los nuevos modelos acusticos combinando los asociados al espacio de referencia y los
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correspondientes al ruido que se ha localizado en el entorno acustico concreto en el que
se pretende reconocer.

A partir de lo anterior se puede concluir que el punto clave en este método es el modo
en que se combinan los modelos acusticos, lo que se realiza a partir de una cierta funcién
de desajuste, mismatch function. En este sentido, y dado que normalmente se supone
que el ruido es aditivo en el dominio temporal, la combinaciéon de los parametros de los
correspondientes modelos acusticos suele realizarse, por comodidad, en el espacio espec-
tral, ya sea logaritmico o lineal, aplicando la correspondiente funcién de desajuste inversa.

Este algoritmo, si bien probado con éxito en multitud de circunstancias, se sustenta,
como se puede apreciar, en la presuncién de una determinada funcién de desajuste, de
modo que si ésta no se corresponde con la real puede darse un cierto desajuste que desem-
boque en el cdlculo de unos modelos acusticos erréneos. Asimismo, el coste computacional
de esta técnica es extremadamente elevado ya que se debe transformar del espacio cepstral
al espectral y viceversa. Para subsanar en la medida de lo posible este inconveniente se
han venido planteando diversas aproximaciones [Gal95].

3.3.4 Jacobian Adaptation, JA.

Jacobian Adaptation, JA, [YZH02| es un algoritmo que proporciona una eficiente solucién
a la hora de adaptar modelos acusticos a un no muy elevado coste computacional,
partiendo del hecho de que las diferencias acusticas entre el espacio de reconocimiento y
el de referencia son pequenas.

Esta técnica requiere de cuatro pasos, a saber: entrenar los modelos acusticos de
referencia, a partir de los cuales se construirdn posteriormente los adaptados a las nuevas
condiciones; calcular las matrices jacobianas en el dominio cepstral, para lo que habra
que suponer, del mismo modo que para el algoritmo PMC, un determinado modelo de
degradacion de los vectores de caracteristicas; el tercer paso consiste en obtener una
estimacion de la diferencia del ruido entre el espacio de reconocimiento y el de referencia,
para finalmente, y a partir de las matrices jacobianas y la estimacién de la diferencia
del ruido, estimar los nuevos vectores de medias y matrices de covarianzas mediante una
funcién lineal con término independiente nulo.

De lo anterior se puede concluir que la adaptacion Jacobiana se sustenta en tres apro-
ximaciones: reestimar los nuevos parametros de los modelos acusticos a partir de los del
espacio de referencia mediante Uinicamente una funcion lineal sin término independiente,
presuponer un cierto modelo de degradacion de los vectores de caracteristicas entre el
espacio de reconocimiento y el de referencia y, ya por ultimo, suponer que sélo hay una
pequena degradacion acustica entre ambos espacios. Todo ello hay que tenerlo en cuenta
a la hora de elegir el algoritmo JA para adaptar los modelos actsticos.

Dado que en muchas situaciones reales no se dan las aproximaciones anteriores, la co-
munidad cientifica ha propuesto a lo largo del tiempo diversas mejoras para el método JA.
Asi, en el caso de que el desajuste entre los espacios de entrenamiento y reconocimiento
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sea elevado, se puede hacer uso de un clustering de modelos actsticos iniciales [SKA100],
de modo que se elija de entre ellos el que mejor se adecue a la situacion propia de cada mo-
mento. Asimismo, también se puede descomponer el ruido en tres términos para modelar
el efecto aditivo, la distorsién convolucional y la dependencia de cada locutor [SSNS02].
Por otra parte, para incrementar el rango de accién de la adaptacién Jacobiana, y reducir
igualmente el nimero de matrices jacobianas necesarias, se puede enfatizar el espectro del
ruido para mejorar la aproximacion lineal a la vez que se realiza un clustering de matrices
jacobianas [CRBJO00] [SHOO]. Nétese que para cada una de las extensiones anteriores se
cumplen mas estrictamente las aproximaciones previamente comentadas, ampliando de
esta manera el rango de accion de la técnica.

3.3.5 Vector Taylor Series, VTS, para Adaptaciéon de Modelos
Acusticos.

La técnica Vector Taylor Series, VTS, para adaptaciéon de modelos actsticos [Mor96]
[KUK98] [ADKZ00] presupone un cierto modelo de degradacién de la sefial actstica,
normalmente constituido por una distorsién convolucional y un ruido aditivo [Ace90],
que vienen definidos por una serie de parametros que se aproximan en el dominio
cepstral mediante una serie de Taylor, generalmente truncada hasta orden uno. De esta
manera, una vez estimados los pardmetros del modelo de degradacion, y aplicando la
correspondiente funcién inversa, se transforman convenientemente los modelos acusticos.

Esta técnica, al igual que todas las que presuponen la existencia de un modelo de
degradacion concreto, tiene el inconveniente de basar todas sus expectativas de mejora
en dicho modelo, de modo que si no se corresponde con el real los resultados no seran los
esperados. Por otra parte, cabe destacar que el método de adaptacion Jacobiana anterior-
mente comentado, JA, no deja de ser en cierto modo un caso especial y mas sencillo de
la técnica VTS cuando el modelo de degradacion se representa mediante un polinomio de
orden uno.

3.3.6 Seleccion de Modelos Acusticos.

En algunas ocasiones, la variabilidad del espacio de reconocimiento es demasiado elevada
como para recurrir a los algoritmos clasicos de adaptacion de modelos actsticos tratados
anteriormente. En estos casos proporciona mejores resultados poseer un conjunto de
modelos acusticos de modo que cada uno de ellos represente, de la mejor manera posible,
a un cierto subentorno bésico, siempre mas homogéneo que el espacio completo. De esta
manera, a la hora de reconocer se elegird en cada momento aquel modelo acustico que
mejor se adecue a las circunstancias.

Por otra parte, y basandose también en la idea de seleccion de modelos acisticos, se
han desarrollado técnicas basadas en autovoces, eigenvoices, en las que se obtienen me-
diante Principle Component Analysis, PCA, modelos adaptados a las nuevas condiciones
a partir de una combinacion lineal de los correspondientes a diversos subentornos basicos
[KPNNO0O]. Dado que los modelos actisticos poseen generalmente una gran cantidad de
parametros, la eleccion de los que entrardan en el calculo del andlisis PCA resulta critica,
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considerandose en la mayoria de los casos tinicamente los vectores de medias de las Gaus-
sianas que componen las pdfs asociadas a cada estado de los HMMs. Cabe resaltar que
este método se emplea principalmente cuando la cantidad de datos de los que se dispone
es extremadamente pequena.

3.4 Adaptacion de la Senal a los Modelos Acusticos.

La tercera linea de accién considerada a la hora de proporcionar robustez a un sistema
de RAH propone adaptar los vectores de caracteristicas acercandolos estadisticamente a
los modelos actsticos con los que se pretende reconocer. En principio esta opcion, tal y
como se ha indicado anteriormente, no puede compensar el efecto de la aleatoriedad del
ruido con tanta eficacia como las técnicas de adaptacién de los modelos acusticos. Sin
embargo, el menor coste computacional y la reducida cantidad de datos precisada para
proporcionar interesantes resultados hacen que, actualmente, las técnicas de adaptacién
de vectores de caracteristicas constituyan una de las soluciones mas utilizadas a la hora de
proporcionar robustez a un sistema de RAH. Los algoritmos incluidos dentro de esta linea
pueden agruparse en tres grandes clases [SRM97], a saber: filtrado paso alto, high-pass
filtering, basados en modelos, model-based, y empiricos, empirical. A continuacion se trata
por separado cada una de estas opciones, haciendo especial hincapié en los algoritmos mas
representativos en cada caso.

3.4.1 Filtrado paso alto o high-pass filtering.

Dentro de los métodos de adaptacién de vectores de caracteristicas basados en filtrado
paso alto se incluyen técnicas por lo general bastante sencillas que, si bien no pueden
competir en cuanto a prestaciones con otros algoritmos de normalizacion, si pueden
hacerlo atendiendo al coste computacional, pues suele ser minimo. Por todo ello, en
muchas ocasiones se llegan a considerar como un estandar de facto, incluyéndose en
la mayoria de los sistemas de RAH. Asi, englobados dentro de esta clase, se pueden
encontrar métodos como Cepstral Mean Normalization, CMN, también conocido como
Cepstral Mean Substraction, CMS, el procesamiento RelAtive SpecTral Amplitude,
RASTA, o técnicas clasicas de filtrado.

El algoritmo CMN [HS94] [YZHO02] [dITFHO1] consiste en un filtrado paso alto
sobre los coeficientes cepstrales. Para ello, en su versién mas sencilla, se sustrae a
cada trama el vector de caracteristicas medio visto hasta el momento. Por su parte, el
procesamiento RASTA [HM94] se basa en un filtrado paso alto, o paso banda, aplicado
bien en el dominio log-espectral [HMBK91] [HMH93|, bien en el cepstral [MMJ93].
Notese que en las dos técnicas anteriores se pretende compensar principalmente los
efectos de la distorsion convolucional, ya que ambas se sustentan principalmente en dos
aproximaciones: considerar que la respuesta impulsional de un filtro afecta de forma
aditiva en el dominio cepstral, y suponer que dicha respuesta impulsional es invariante en
el tiempo. De este modo, dichos algoritmos proporcionaran mejores resultados conforme
estas dos aproximaciones se acerquen a la realidad. Conviene recordar, llegados a este
punto, que en el dominio Mel-cepstrum (parametrizacién tipica en los sistemas de RAH
actuales) no se da la primera de las suposiciones debido al enventanamiento previo que se
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realiza sobre la senal de voz para proporcionar estacionalidad. Por otra parte, en muchas
ocasiones tampoco la invariabilidad temporal de la respuesta impulsional que define la
distorsién convolucional puede considerarse una aproximacion valida.

Asimismo, y dado que los vectores de caracteristicas de la senal de voz y de silencio
son bastantes distintos entre si, existe una extensién de la version clasica del método
CMN que consiste en calcular independientemente el vector de caracteristicas medio
para cada uno de los dos casos (voz y silencio) y sustraer el que corresponda en cada
momento [AH95], obteniéndose asi una ligera mejora sobre el método cldsico. También
se puede entender como una extension de la técnica CMN, la normalizacién de términos
estadisticos de orden mayor, como por ejemplo la varianza. De esta manera surge la
técnica Cepstral Variance Normalization, CVN, [VLI8] [Mol03] en la que se compensa la
varianza de las distintas realizaciones, haciéndolas unidad.

Ya para finalizar, las técnicas clésicas de filtrado en el dominio temporal [MS97] pueden
ser muy utiles en aquellas situaciones en las que el ruido predominante sea de banda
limitada [MC95]. De este modo, y para estas condiciones concretas, se puede hacer uso
de filtros paso banda en los que se adapten las frecuencias de corte atendiendo en cada
momento a la naturaleza del ruido existente [Hos01]; otra posible solucién consiste, por
ejemplo, en emplear filtros de Wiener tras captar la senal mediante un array de micréfonos

IMS97).

3.4.2 Técnicas basadas en modelos o model-based.

Las técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas basadas en modelos se sustentan
en la presuncién de que el desajuste entre los espacios de entrenamiento y de reconoci-
miento se puede representar mediante un modelo matematico de degradaciéon. Una vez
definido dicho modelo, los distintos métodos estiman los parametros que lo representan
convenientemente y, tras aplicar de un modo apropiado la correspondiente funcién
inversa, transforman los vectores de caracteristicas. El éxito de este tipo de técnicas
depende de hasta qué punto el modelo propuesto se acerca al real, por lo general siempre
mas complejo, asi como de la precisién con que se logre estimar los pardmetros que lo
definen. Habitualmente se suele considerar dos tipos de modelos de degradacién, a saber:
suponer que la senal ruidosa es, en el dominio temporal, la suma de la limpia y un ruido
aditivo; o bien modelar la senal contaminada como la limpia afectada por un ruido aditi-
vo y una distorsién convolucional [Ace90], aproximacién esta algo mas completa y realista.

Dentro de los algoritmos que consideran como modelo de degradacién la combinacion
de ruido aditivo y distorsién convolucional, los més representativos son Vector Taylor
Series, VTS, para normalizacién [KUK98] [Mor96], Codeword Dependent Cepstral
Normalization, CDCN, [Ace90] y Vector Polynomial Approzimations, VPS, [SRM97]
[RGMS96]. Por otra parte, y dentro de aquellos métodos que modelan la senal contamina-
da como la limpia afectada tinicamente por ruido aditivo, se encuentran Minimum Mean
Square Error, MMSE, [YZH02] [MOSS02] [EMS85], Statistical Compensation, StatComp,
[dAITFHO1], ecualizacién del ruido, noise equalization, [GJ99], o sustraccién espectral,
Spectral Subtraction, SS, [Bol79] [LB92] [NY94]. A continuacién se describen brevemente
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cada una de las técnicas anteriormente presentadas.

La técnica VTS para normalizacion utiliza los mismos fundamentos bésicos que su
variante para adaptaciéon de modelos acusticos, considerando ademas que la senal limpia
se puede modelar mediante una mezcla de Gaussianas, GMM. De esta manera, a cada una
de las componentes de la GMM se le asocia una determinada transformacién proviniente
de la serie de Taylor de la funcién inversa del modelo de degradacién propuesto, nor-
malmente truncada hasta orden cero o uno, y que tratard de compensar conjuntamente
los dos efectos del entorno acustico considerados en este caso: el proviniente de la
distorsion convolucional y el del ruido aditivo. De esta manera, la estimacion final del
vector de caracteristicas limpio se realiza mediante una combinacion lineal de todas
las transformaciones asociadas a las distintas Gaussianas haciendo uso del estimador
Minimum Mean Square Error, MMSE.

El método CDCN estima los parametros del modelo de degradacién mediante el
algoritmo EM, a la vez que supone, como la técnica VTS para normalizacion, que la
senal limpia se puede modelar mediante una mezcla de Gaussianas. Con todo ello se
obtiene un vector de transformacién asociado a cada componente para compensar la
correspondiente degradacién del entorno actustico. De cara a obtener la estimacién final
del vector de caracteristicas limpio se hace uso de todos los vectores de transformacion,
ponderandolos convenientemente. Por otra parte, y como modificacién de la técnica basica
CDCN, surgié posteriormente el algoritmo Interpolated Signal to Noise Rate Dependent
Cepstral Normalization, ISDCN, [Ace90|, que es la versién interpolada del método de
normalizacién empirico Signal to Noise Rate Dependent Cepstral Normalization, SDCN,
[Ace90]. En la técnica ISCDN se utilizan los mismos principios bésicos que en el método
CDCN, anadiendo ademé&s como elemento diferenciador la relacién senal a ruido, SNR, de
modo que los vectores de transformacién dependeran en este caso tanto de dicha relacién
como del modelo de degradacion presupuesto. Asi, ante situaciones altamente ruidosas,
SNR baja, el vector de transformacion final tratard de compensar principalmente el ruido
aditivo; mientras que si, por el contrario, la SNR es alta se considerara que el efecto
pernicioso predominante, y por tanto el que se deberd de compensar en mayor medida,
es la distorsion convolucional.

En el algoritmo VPS se supone nuevamente que la senal limpia puede modelarse
mediante una mezcla de Gaussianas y, para cada componente de la misma, se obtiene un
término de correccion estimado como la diferencia entre la media de la correspondiente
Gaussiana de la GMM limpia y la estimada como ruidosa. Esta ltima se calcula a partir
de la mezcla de Gaussianas que modela el espacio limpio y el modelo de degradacién
previamente considerado, lo que supone, de alguna manera, que el efecto del entorno
acustico genera una Gaussiana en el espacio contaminado por cada una del limpio, lo
que no es estrictamente correcto. A su vez, y para estimar los parametros que definen el
modelo de degradacion, se recurre a una transformacion lineal, igual que normalmente se
tiende a hacer para el algoritmo VTS, aunque en este caso se suelen mejorar ligeramente
las prestaciones de la técnica VTS.

En la técnica MMSE se propone realzar la senal de voz en el dominio log-espectral
haciendo uso de las relaciones senal a ruido tanto a priori como a posteriori. En muchas
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ocasiones este método se combina con otros algoritmos para proporcionar mayor robustez
al sistema final de RAH, de modo que, por ejemplo, se puede utilizar conjuntamente con
técnicas de arrays de microfonos, asi como con otros métodos de normalizacién, como el
algoritmo CMN, e incluso de adaptacion de modelos actsticos, caso de la técnica MLLR
[YZHO02].

En el método StatComp la senal limpia se estima a través de la senal ruidosa a partir
de la generacién de muestras mediante el método de Monte Carlo [LC98]. Para ello es
necesario determinar previamente las pdfs del ruido, que se suelen suponer Gaussianas,
asi como la de la senal limpia, obtenida tras el correspondiente modelado realizado con un
cierto corpus de entrenamiento. Los experimentos [dITFHO1] indican que los resultados
obtenidos con este método son superiores a los logrados con otras técnicas como SS o CMN.

El método de la ecualizacion del ruido se sustenta en asumir que la senal limpia en el
dominio temporal se puede obtener mediante una suma ponderada de la senal ruidosa
y un ruido artificial. Para ello los pesos con que se pondera cada uno de los sumandos
se determinan a partir de la relacién senal a ruido y el correspondiente nivel de energia.
Cabe destacar que el correcto funcionamiento de esta técnica depende en gran medida,
ademas de la aproximacién anteriormente comentada, de poseer un buen detector de voz
silencio, Voice Activity Detection, VAD.

Ya para finalizar con los algoritmos de adaptacién d senal basados en modelos, la for-
ma mas sencilla para implementar la técnica SS consiste en estimar el espectro del ruido
y sustraerlo del espectro de la senal de voz ruidosa, de modo que para ello en muchas
ocasiones es necesario contar con un VAD suficientemente fiable. Esta solucién, si bien
normalmente produce una senial mucho mas agradable de escuchar para el oido humano,
también puede llegar a generar una importante distorsién (ruido musical) que hace que la
utilizacion de este algoritmo en sistemas de RAH no siempre resulte tan satisfactoria. Asi-
mismo hay que tener siempre presente las aproximaciones que se asumen en este método,
ya que si no se dan en la realidad el sistema final no alcanzaré las prestaciones deseadas.
Dichas aproximaciones son: considerar que el entorno actstico sélo introduce distorsién
propia de ruido aditivo y que la fase de la senal de voz no se ve afectada. Por todo ello la
comunidad cientifica ha desarrollado algunas extensiones para compensar las limitaciones
anteriores, dando lugar a técnicas como Constrained Spectral Subtraction, CSS, [KSS00], o
la sustraccién espectral usando harménicos espectrales, spectral subtraction using spectral
harmonics, [BKO03].

3.4.3 Técnicas empiricas o empirical.

Las técnicas basadas en compensacién empirica por comparacion directa de los vectores
de caracteristicas requieren, en la mayoria de los casos, de una fase de entrenamiento con
senal estéreo, aunque también existen aproximaciones que no la precisan, obteniéndose
en dicho caso, eso si, unas tasas de RAH algo menos satisfactorias. En general, este tipo
de algoritmos se componen de dos fases: en la primera de ellas, que se puede denominar
de entrenamiento, se estiman trama a trama todos aquellos parametros necesarios para
la adaptacion de los vectores de caracteristicas, que se lleva a cabo en la segunda fase,
también conocida como de compensacién, y en 1 que se hace uso de los parametros
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anteriormente calculados y de un estimador, normalmente MMSE. Dado que en este tipo
de métodos no se realiza suposicion alguna sobre el modelo que produce la contaminacién
de la senal limpia, el éxito de los mismos se sustenta principalmente en cuan préximos se
encuentran los datos ruidosos empleados en la fase de entrenamiento con respecto a los
que posteriormente se adaptaran.

Dentro de los métodos de compensacion empirica que més frecuentemente se han
venido aplicando hasta la fecha destacan: Signal to Noise Rate Dependent Cepstral
Normalization, SDCN, [Ace90], ecualizacién de histograma, histogram equalization,
[dITPST05] [Mol03], Probabilistic Optimum Filtering, POF, [NW94], multivariate
Gaussian-based cepstral normalization, RATZ, y sus variantes [Mor96] y Stereo based
Piecewise LInear Compensation for Environments, SPLICE, y sus extensiones [DDAO1].

En la técnica SDCN se divide el rango de la SNR en varias bandas, de modo que para
cada una de ellasse obtiene un vector de transformacion a partir de senal estéreo en la
correspondiente fase de entrenamiento. Posteriormente, y ya en la fase de compensacion,
se determina en qué banda se encuentran los vectores de caracteristicas que se pretende
adaptar y, en cada caso, se utiliza el vector de transformacion correspondiente aplicando
una funcion lineal. Por otra parte, y para reducir el tiempo de cémputo, se comprobd
[Ace90] que no es preciso modificar todos los coeficientes de los vectores acusticos, sino
solo aquéllos que sean mas significativos y que, en el caso de utilizar la parametrizacién
MFCC, se corresponden con los de orden menor.

La ecualizacion de histograma se basa en adaptar los vectores acustico mediante el
uso de una funcién de transformacion no lineal monoétona creciente, suponiendo, ademas
de la naturaleza ya comentada de la funcion de transformacion, la independencia de
las distintas componentes de los vectores de caracteristicas. Cabe destacar que esta
ultima aproximacién no permitird actuar, por ejemplo, sobre los efectos de rotacién que
el entorno acustico pueda producir en el vector de caracteristicas. El criterio que se
sigue para estimar la funcién de transformacién es que la pdf de los vectores actsticos
adaptados se asemeje a la de la senal limpia o a una pdf determinada a priori. A partir
de este algoritmo se desarrollaron ciertas extensiones, como tratar el silencio de distinta
manera que la senal de voz, o anadir una técnica de rotacién espacial [Mol03].

El algoritmo POF consiste en filtrar cada vector de caracteristicas a partir de los
anteriores tratando de minimizar el error entre la senal adaptada y la limpia. Por otra
parte, el espacio limpio se divide en varias regiones, de modo que para cada una de ellas
se estima un filtro diferente. Al igual que en otras técnicas ya presentadas, el filtro final
que se empleara para la normalizacion de cada vector acustico se obtendra a partir de la
suma ponderada de todos los asociados a las distintas regiones.

En el algoritmo RATZ se presupone que los vectores de caracteristicas limpios se
pueden modelar mediante una pdf Gaussiana, o mas genéricamente, mediante una mezcla
de Gaussianas, GMM. De esta manera, en la fase de entrenamiento, en la que se puede
0 no hacer uso de senal estéreo, se estima un vector de transformacién asociado a cada
una de las Gaussianas. Posteriormente, y ya en la fase de compensacién, se determina el
vector de transformacion final asociado a cada vector de caracteristicas ruidoso a partir
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de la suma ponderada de todos los asociados a las distintas Gaussianas. De igual modo
que otras técnicas, también en este caso se desarrollaron ciertas modificaciones sobre el
algoritmo basico, dando lugar a otras tantas extensiones. De este modo aparecio el método
Signal to Noise Rate multivariate Gaussian-based cepstral normalization, SNR RATZ,
[Mor96] que trata el coeficiente de la energia del vector de caracteristicas de distinto
modo que el resto, pretendiendo de esta manera introducir en la normalizacién final la
informacién de la relaciéon senal a ruido. También, y para aquellos casos en los que el
espacio ruidoso pueda ser especialmente heterogéneo, se desarrollé el método Interpolated
multivariate Gaussian-based cepstral normalization, IRATZ, [Mor96], que representa
el espacio degradado mediante varios entornos basicos y estima los correspondientes
vectores de transformacion para cada uno de ellos de manera independiente, incluyendo
asi un nuevo parametro, el entorno bésico, y logrando un algoritmo considerablemente
mas robusto.

En la técnica SPLICE se presupone que el espacio ruidoso se puede modelar mediante
una GMM vy, al igual que en el método RATZ, en la fase de entrenamiento se estima
un vector de transformacién para cada una de las correspondientes Gaussianas. Por
otra parte, el vector de transformacion final asociado a cada vector de caracteristicas
que se pretende adaptar se obtiene sumando ponderadamente todos los vectores de
transformacién estimados. Del mismo modo que en el caso anterior, y utilizando como
base el método SPLICE, se han desarrollado a lo largo del tiempo diversas mejoras, como
la extensién SPLICE with model selection [DDAO01], que divide el espacio degradado en
varios entornos basicos, dando lugar asi a transformaciones mas especificas y robustas
(seria la extensién complementaria a la desarrollada con la técnica IRATZ), o el método
dynamic SPLICE [DDAO01]|, que emplea la correlaciéon temporal de la sefial que se
pretende normalizar basandose en la suposicién de que también debe haber una cierta
relacion entre los vectores de transformacién finales empleados.

Tal y como se ha podido observar, cada tipo de técnicas tienen unas determinadas
caracteristicas y limitaciones que las hacen mas tutiles en unas u otras circunstancias. Por
ello no es extrano ver soluciones hibridas que tratan de proporcionar una mayor robustez
a los sistemas de RAH. De este modo, y por poner sélo unos ejemplos, se pueden combinar
técnicas de procesado de arrays de micréfonos con métodos de adaptacion de vectores de
caracteristicas, como CMN, o con algoritmos de adaptaciéon de modelos acusticos, caso
de MLLR, [YZHO02]. Asimismo también se ha propuesto con éxito reentrenar los modelos
acusticos en el espacio normalizado definido tras aplicar la técnica SPLICE [DAPHO00]
[DDAO02], o conjugar la estimacién del ruido actstico con el propio algoritmo SPLICE
[DDAO3], de manera que se intenta compensar la limitacién que poseen los métodos de
normalizacion empiricos cuando la senial empleada en la fase de entrenamiento representa
un espacio acustico distinto del de reconocimiento.
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Capitulo 4

Marco de Experimentacion.

4.1 Introduccion.

A la hora de evaluar distintas técnicas, no ya solo en este trabajo, sino en el ambito de las
tecnologias del habla en general, resulta conveniente elegir un marco de experimentacién
que se adectie del modo mas fiel posible a la problematica que se pretenda solucionar. De
esta manera, por ejemplo, no retne las mismas caracteristicas un corpus disenado para
reconocimiento de locutor que uno pensado para RAH, ya que en el primero de los casos
es conveniente grabar diferentes sesiones de cada locutor durante distintos intervalos de
tiempo, mientras que esto resulta irrelevante para tareas de RAH. Por otra parte, hay que
procurar alejarse siempre de la tentacion de emplear aquellas bases de datos que mejor
se puedan comportar ante las bases tedricas sobre las que se apoya el algoritmo cuyo
comportamiento se trata de estudiar, puesto que los resultados podrian ser enganosos.
En este sentido hay que ser especialmente cuidadoso a la hora de elegir los corpora sobre
los que evaluar técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas basadas en modelos
(model-based), ya que éstos presuponen un determinado tipo de degradacién que, en el
fondo, no deja de ser una aproximacion del real.

En este trabajo se pretende estudiar principalmente el comportamiento de distintas
técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas ante entornos actsticos reales y
altamente dinamicos, de modo que quede registrado el mayor numero de alteraciones
posibles en la voz, tanto independientes del locutor, caso del ruido aditivo y la distorsién
convolucional, como dependientes del locutor, producidas por el estrés y el propio entorno
acustico (efecto Lombard). Por todo ello se eligié para llevar a cabo el grueso de la
experimentacion la base de datos SpeechDat Car en espanol, puesto que fue grabada
en diferentes vehiculos y situaciones reales de conduccion. Ademas, el hecho de que
el locutor sea el copiloto permite, en mayor o menor medida, que el efecto Lombard
se manifieste en las grabaciones. A pesar de todas estas ventajas, la base de datos
SpeechDat Car en espanol posee el inconveniente de que no es tan ampliamente utilizada
por la comunidad cientifica como lo pueden ser otras, por lo que las comparaciones
con distintos trabajos externos no resultan sencillas. Por ello, se realizaron también
experimentos con la base de datos Aurora 2, que ha venido siendo muy utilizada en los
ultimos tiempos y posee ademds gran cantidad de entornos acusticos diferentes, lo que
la convierte en un banco de pruebas muy valido de cara a estudiar el comportamiento
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de distintas técnicas de robustez. Sin embargo, el corpus Aurora 2 tiene el gran incon-
veniente de que la senal ruidosa se genera anadiendo artificialmente ruido aditivo a las
realizaciones limpias, lo que hace que no se manifiesten algunas de las importantes alte-
raciones en la senal de voz que ya se ha comentado anteriormente. Lo mismo sucede con
el corpus Hiwire, que igualmente ha sido empleado en este trabajo como banco de pruebas.

Una vez determinados los corpora sobre los que se va a realizar la experimentacion,
y cuando ésta se ha llevado a cabo, hay que determinar hasta qué punto los resultados
obtenidos con las distintas técnicas presentadas y comparadas son estadisticamente
significativos, esto es, si las mejoras logradas son consistentes y producto de las propias
técnicas estudiadas, o bien si se deben unicamente a la naturaleza de la base de datos.
Para ello se han de realizar las pruebas de hipdtesis estadistica convenientes, que
proporcionan, con un cierto intervalo de confianza, la certidumbre de si los distintos
algoritmos poseen o no un comportamiento diferenciado.

En el presente Capitulo se analizan en la Seccién 4.2 los tres corpora sobre los que se va
a desarrollar toda la experimentacién del trabajo: SpeechDat Car en espanol, Aurora 2y
Hiwire. En la Seccién 4.3 se presentan las técnicas de hipotesis estadisticas més utilizadas
en RAH, considerando en cada caso las ventajas y limitaciones que presentan, y determi-
nando finalmente la que se empleara a lo largo del trabajo. Ya por tltimo, en la Seccién
4.4, se incluyen los resultados de referencia obtenidos con las bases de datos SpeechDat Car
en espanol, Aurora 2 y Hiwire. Dichos resultados seran los que posteriormente serviran
para determinar las mejoras proporcionadas por las distintas técnicas presentadas.

4.2 Bases de Datos.

En el presente trabajo, y de cara a obtener unos resultados de RAH lo mas fieles y
comparables posibles, se ha decidido realizar la experimentacion, tal y como ya se ha
indicado, con dos bases de datos distintas. De este modo, la mayor parte de la misma
se ha llevado a cabo con el corpus SpeechDat Car en espanol [vdHBC*99] [MLD*00]
ya que, al ser grabado en condiciones reales, introduce todos los efectos que el entorno
acustico del vehiculo puede producir, tanto los independientes del locutor, caso del ruido
aditivo o la distorsién convolucional, como los dependientes del locutor, manifestados en
una diferente pronunciacién de las alocuciones debidas al estrés o al mismo ruido (efecto
Lombard). Por otra parte, también se ha empleado el corpus Aurora 2 [HP0O] que, si bien
no redne las condiciones ideales anteriores, ya que el ruido se introduce artificialmente,
tiene la ventaja de que es una de las bases de datos mas empleada y contrastada, por lo
que se pueden realizar facilmente comparaciones con otras técnicas y trabajos externos
similares. Adicionalmente, también se llevé a cabo una experimentacién con el corpus
Hiwire [SEPT07], también generado a partir de la adicién artificial de ruido a sefiales
limpias. A continuacién se presentan las caracteristicas mas relevantes de los tres corpora
empleados en este trabajo.

4.2.1 Base de datos SpeechDat Car en espanol.

Para realizar una experimentacion comparativa lo mas fiel posible entre todas las técnicas
que se van a desarrollar a lo largo de este trabajo, se decidié emplear principalmente la
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base de datos SpeechDat Car en espanol. Dicho corpus fue grabado directamente en varios
vehiculos en situaciones reales de conduccion, por lo que la distorsion de la senal de voz
no solo incluye ruido aditivo y distorsién convolucional, como presuponen ciertos modelos
de degradacién expuestos habitualmente [Ace90], sino también otro tipo de alteraciones
dependientes del locutor producidas por el estrés o el propio ruido (efecto Lombard). Asi
pues, v dado que el espacio acustico representado en el corpus SpeechDat Car en espanol
es extremadamente variable, se suelen distinguir siete entornos béasicos atendiendo a las
condiciones de conduccién, a saber

e E1: vehiculo detenido con el motor en funcionamiento.

e E2: vehiculo circulando por ciudad con las ventanillas cerradas y el climatizador
apagado (condiciones silenciosas).

e E3: vehiculo circulando por la ciudad en condiciones ruidosas (ventanillas abiertas
y/o climatizador encendido).

e E4: vehiculo circulando a baja velocidad por pavimento en mal estado en condiciones
silenciosas.

e Eb5: vehiculo circulando a baja velocidad por pavimento en mal estado en condiciones
ruidosas.

e E6: vehiculo circulando a alta velocidad por pavimento en buen estado en condiciones
silenciosas.

e ET7: vehiculo circulando a alta velocidad por pavimento en buen estado en condiciones
ruidosas.

Cabe destacar que, si bien las condiciones atmosféricas de las distintas grabaciones
estan registradas y anotadas en el corpus, en ningin momento se tuvieron en cuenta
en la experimentaciéon. Por otra parte, la base de datos SpeechDat Car en espanol
estd compuesta por cuatro canales grabados simultdneamente a partir de otros tantos
micréfonos, uno de los cuales, denominado CLose Talk, CLK, (Shure SM-10A) se coloca
junto a la boca del locutor, y el resto se encuentran distribuidos por la parte delantera del
habitaculo del vehiculo. Sin embargo, a la hora de realizar los distintos experimentos de
RAH se eligieron para este trabajo tinicamente dos canales: CLK o de referencia que, por
la proximidad del sensor a la boca del conductor, se puede considerar que capta la senal
de voz libre de ruido y, por tanto, proporciona el limite de RAH al que se puede aspirar;
mientras que el segundo canal, elegido de entre los tres restantes de la base de datos, es
de campo lejano y en este caso se encuentra localizado en el techo del vehiculo encima
del locutor. El correspondiente sensor, Peiker ME15/V520-1, presenta una respuesta
frecuencial de paso alto, tratando asi de minimizar, en la medida de lo posible, los efectos
del ruido propio de los vehiculos, tipicamente paso bajo. A este segundo canal se le
denominard en lo sucesivo Hands Free, HF, y se eligié tras un estudio previo ya que
presentaba los mejores resultados de RAH para los tres canales de campo lejano de la
base de datos [LMOT02]. Las senales para los dos canales, CLK y HF, se muestrean a 16
KHz y se codificaron con 16 bits.
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El E2 E3 E4 E5 E6 E7 Total

# Frases entrenamiento 3.393  3.122 2356 2.106 2.550 2.038 543 | 16.108
# Frases entrenamiento T1 400 368 272 248 304 240 64 1.896
# Frases reconocimiento 199 223 136 152 200 120 56 1.086
# Palabras entrenamiento 10.542 9.652 7.160 6.517 7.908 6.265 1.673 | 49.717
# Palabras entrenamiento T1 | 2.105 1.930 1.431 1.301 1.596 1.249 336 9.948
# Palabras reconocimiento 1.049 1.166 715 798  1.049 630 294 5.701

Tabla 4.1: Nimero de frases y palabras para los dos canales (CLK o HF) de los corpora
de reconocimiento y entrenamiento (“# Frases reconocimiento”, “# Frases entrenamiento”, “#
Palabras reconocimiento”, “# Palabras entrenamiento”, respectivamente) de la base de datos
SpeechDat Car en espafiol utilizadas en este trabajo en los distintos experimentos de RAH.
El corpus de reconocimiento se compone de digitos continuos y aislados (T1), mientras que el
de entrenamiento comprende diferentes tareas de la base de datos, no sélo digitos. Se incluyen
igualmente los datos de la parte del corpus de entrenamiento correspondiente a la tarea de
reconocimiento (“# Frases entrenamiento T1” y “# Palabras entrenamiento T1”)

La base de datos SpeechDat Car en espanol esta dividida, ademds de por canales, en
dos corpora: entrenamiento y reconocimiento, de los que, en este trabajo, se emplearan
unas versiones ligeramente reducidas por no disponer del todas las senales. Asi, el corpus
de entrenamiento estard compuesto por 16.108 frases por canal (CLK y HF) e incluye
las siguientes tareas de la base de datos: digitos aislados y conectados, deletreo, fechas,
comandos y nombres. Por su parte, el corpus de reconocimiento empleado se compone en
total de 1.086 frases por canal (CLK y HF), grabadas todas por locutores distintos de
los empleados para el corpus de entrenamiento y correspondientes con la tarea de digitos
aislados y conectados (T1). La composicién de ambos corpora se puede observar en la
Tabla 4.1, donde se incluye tanto el nimero total de frases (“# Frases entrenamiento”
y “# Frases reconocimiento”) como el de palabras (“# Palabras entrenamiento” y “#
Palabras reconocimiento”) para cualquiera de los dos canales en funcién de los entornos
basicos. Asimismo, se incluye también en la tabla el nimero de frases y palabras
del corpus de entrenamiento correspondientes a la tarea de reconocimiento para cual-
quiera de los dos canales (“# Frases entrenamiento T1” y “# Palabras entrenamiento T17).

La relacién senal a ruido, SNR, del canal HF posee un importante rango dinamico
segun el entorno basico de que se trate, ya que las condiciones de conduccion, tal y como
se ha indicado con anterioridad, son muy diversas. Asi, para el mas benigno acusticamente
hablando, E1, la SNR es de 14.05+3.89 dB (media + desviacién estdndar); mientras que
si el vehiculo circula a gran velocidad por un pavimento en buen estado (entornos basicos
E6 y E7 conjuntamente) la SNR pasa a ser de 5.65+4.35 dB. Por otra parte, y para
completar el estudio de las caracteristicas del ruido presente en el canal HF, se incluye en
la Figura 4.1 la densidad espectral de potencia media, average Power Spectral Densities,
PSD, del ruido para dicho canal y los distintos entornos basicos. Para ello se aplicé el
método de Welch [Wel67] sobre las correspondientes senales del corpus de entrenamiento.
Se puede apreciar como en todos los casos hay un pico en torno a 150 Hz después del
cual las componentes espectrales decaen exponencialmente, situacion esta muy tipica en
ruido de automévil [MC95]. Por otra parte, en la misma figura queda patente de un modo
indirecto la relacién proporcional existente entre la velocidad del vehiculo y la potencia
media del ruido [MS97]. A pesar de que los entornos bésicos no se han definido atendiendo
a la velocidad, si se tienen en cuenta Uinicamente las bajas frecuencias, que en este caso es
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Figura 4.1: Densidad espectral de potencia media,average Power Spectral Densities, PSD,
del ruido obtenida a partir del canal HF para los diferentes entornos bésicos definidos para el
corpus SpeechDat Car en espafiol: E1, que se corresponde con la linea azul, E2 y E3, que se
representan con la linea roja, E4 y E5, que se corresponde con linea verde y finalmente E6 y
E7, cuya linea representativa es cian.

la banda frecuencial mas importante, si se puede apreciar que la potencia media del ruido
para el entorno basico E1, en el que el coche esta parado, es la menor, mientras que, por su
parte, si se consideran conjuntamente los entornos basicos E6 y E7 (vehiculo circulando a
alta velocidad) la potencia media del ruido es la mayor, siguiéndole la asociada a la unién
de los entornos basicos E4 y E5 y posteriormente la correspondiente a la combinacién de
los entornos basicos E2 y E3, como podria haberse supuesto desde un principio atendiendo
a la consabida relacién entre la velocidad del vehiculo y la potencia del ruido.

4.2.2 Base de datos Aurora 2.

A pesar de que, como ya se ha comentado, se eligié la base de datos SpeechDat Car en
espanol para llevar a cabo la mayor parte de la experimentacién por estar grabada en un
entorno real en el que se dan todos los efectos posibles del ruido, también se realizaron
experimentos de RAH con el corpus Aurora 2, por ser ésta una base de datos refe-
rente y, por tanto, muy ttil y valorada a la hora de comparar distintas técnicas y trabajos.

Aurora 2 se generé a partir de la base de datos de digitos aislados y conecta-
dos en inglés TIDigits [LD93]. Dado que se pretendia disponer de un corpus que se
correspondiera fielmente con las caracteristicas frecuenciales tipicas de terminales y
equipamiento del area de las telecomunicaciones, las senales limpias del corpus TIDigits
se submuestrearon a 8 KHz para, posteriormente, extraer la senal comprendida entre
0 y 4 KHz. Adicionalmente la senal, ya submuestreada y filtrada, se filtré nuevamente
haciendo uso de una de las dos respuestas impulsionales definidas como “estandares” para
equipamiento de telecomunicaciones por International Telecommunication Union, I'TU,
[ITU96]; dichos filtros “estandar” se denominaran en lo sucesivo G.712 y MIRS. Asf pues,
la base de datos TIDigits submuestreada y doblemente filtrada constituye finalmente
el corpus limpio de Aurora 2, por lo que, utilizando la misma nomenclatura que en la
subseccién 4.2.1, se corresponde con el canal CLK.



64 Capitulo 4. Marco de Experimentacion.

Por su parte, el corpus ruidoso, o canal HF, se genera anadiendo artificialmente distin-
tos tipos de ruido aditivo con diferentes SNRs a la senal limpia; dichos SNRs se calculan
a partir de la senial no contaminada y el ruido tras usar el filtro “estandar” G.712 tanto
para la sefial no contaminada como para el propio ruido. A la hora de seleccionar el tipo
de ruido se recurrié a aquellos que representaran los entornos tipicos en los que se suele
hacer uso de terminales de telecomunicaciones, definiéndose finalmente ocho escenarios,
a saber: metro o subway, muchedumbre o babble, vehiculo o car, saléon de exhibiciones
o exhibition hall, restaurante o restaurant, calle o street, aeropuerto o airport y estacion
de tren o train station. Las diferentes SNRs comprenden 20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB y
-5dB.

A la hora de dividir la base de datos Awurora 2 en los corpora de entrenamiento y
reconocimiento se definen dos tipos de entrenamiento, uno compuesto unicamente por
senal del canal CLK y el otro, denominado multi-condicién o multi-condition, que mezcla
senal limpia (canal CLK) con ruidosa (canal HF'), selecciondndose para esta ultima cuatro
tipos de ruido diferentes: subway, babble, car y exhibition hall, con cuatro SNRs distintas:
20dB, 15dB, 10dB y 5dB. En ambos corpora de entrenamiento se emplea el filtro “estdandar”
G.712.

Por su parte, el corpus de reconocimiento esta dividido en tres sets: A, By C. Los dos
primeros se generan a partir de las mismas 4.004 frases limpias provinientes del corpus
de reconocimiento de la base de datos TIDigits, mientras que el tercer set se obtiene
unicamente a partir de 2.002 frases limpias del corpus de reconocimiento de la base de
datos TIDigits. A continuacion se indica la composicién de los diferentes sets

e El set A estd compuesto por senal ruidosa generada a partir de cuatro tipos de
ruido distintos: subway, babble, car y exhibition hall, y siete SNRs diferentes: 20dB,
15dB, 10dB, 5dB, 0dB, -5dB y limpia, utilizando en todo momento el filtro “estan-
dar” G.712. Para cada tipo de ruido y SNR se emplean 1.001 de las 4.004 frases
distintas del corpus de reconocimiento seleccionado de la base de datos TID:igits.
De este modo, el set A estd constituido por 28.028 frases (1.001x7x4). Nétese que
los tipos de ruido empleados en este caso son los mismos que los que forman parte
del entrenamiento multi-condicion, lo que quedara reflejado posteriormente en la
experimentacion.

e Kl set B se genera exactamente del mismo modo que el set A, modificando tnica-
mente los tipos de ruido, que en esta ocasion seran: restaurant, street, airport y train
station, de modo que existirda un serio desajuste entre la senal de reconocimiento y
cualquiera que sea el corpus de entrenamiento. Asi pues, con este set se trata de
observar el comportamiento de los sistemas de RAH cuando se reconocen senales
contaminadas con ruido que no se ha visto en la fase de entrenamiento.

e El set C utiliza, a diferencia de los dos anteriores, el filtro “estandar” MIRS, inclu-
yendo posteriormente iinicamente dos tipos de ruido aditivo: los correspondientes a
los entornos subway y street con las siete SNRs ya consideradas: 20dB, 15dB, 10dB,
5dB, 0dB, -5dB y limpia. En este caso para cada clase de ruido y SNR se utiliza-
ran 1.001 frases distintas del corpus de reconocimiento seleccionado de la base de
datos TIDigits, definiéndose pues un set sensiblemente menor que los dos anterio-
res: 14.014 frases (1.001x7x2). Con el set C se pretende estudiar principalmente el
comportamiento del sistema de RAH cuando la distorsién convolucional es distinta
de la observada en el corpus de entrenamiento.
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‘ Filtrado | Limpio Subway Babble Car

# Frases entrenamiento limpio G.712 8.440 0 0 0

# Frases entrenamiento multi-condicién G.712 1.688 1.688 1.688 1.688

# Frases reconocimiento set A G.712 4.004 6.006 6.006  6.006

# Frases reconocimiento set B G.712 4.004 0 0 0

# Frases reconocimiento set C MIRS 2.002 6.006 0 0

Hall  Restaurant Street  Airport Statz’on‘ Total‘

0 0 0 0 0 8.440 # Frases entrenamiento limpio
1.688 0 0 0 0 8.440 | # Frases entrenamiento multi-condicién
6.006 0 0 0 0 28.028 # Frases reconocimiento set A

0 6.006 6.006 6.006 6.006 | 28.028 # Frases reconocimiento set B

0 0 6.006 0 0 14.014 # Frases reconocimiento set C

Tabla 4.2: Ntimero de frases para los dos corpora de entrenamiento (“# Frases entrenamiento
limpio” y “# Frases entrenamiento multi-condicién”) y los tres sets de reconocimiento (“# Frases
reconocimiento set A”, “# Frases reconocimiento set B” y “# Frases reconocimiento set C”) de
la base de datos Aurora 2. En todos los casos la tarea se compone por digitos continuos y
aislados.

A modo de resumen se incluye en la Tabla 4.2 la composicién, en nimero de
frases, de los dos corpora de entrenamiento (“# Frases entrenamiento limpio” y “#
Frases entrenamiento multi-condicién”) y los tres sets de reconocimiento (“# Frases re-
conocimiento set A”) “# Frases reconocimiento set B” y “# Frases reconocimiento set C”).

Ya para concluir se presenta en la Figura 4.2 la densidad espectral de potencia media
obtenida mediante el método de Welch para los distintos tipos de ruido que se pueden dar
en la base de datos Aurora 2. Cabe destacar como en todos los casos la mayor parte de la
energia del ruido se concentra en baja frecuencia, pudiendo llegar a parecer, si inicamente
se consideran las PSDs, que varios tipos de ruido son similares. Sin embargo esto no es
asi y, por ejemplo, los hay altamente estacionarios, como los correspondientes a car y
exhibition hall, y los hay que se caracterizan precisamente por su falta de estacionaridad,
como street o airport.

4.2.3 Base de datos Hiw:ire.

La tercera y tultima base de datos con la que se llevara a cabo algun tipo de experimenta-
cién es Hiwire [SEPT07]. Dicho corpus, que se disefié como banco de pruebas de distintas
técnicas de robustez, supone un entorno actustico compuesto por ruido aditivo. De este
manera, y al igual que sucedia con la base de datos Aurora 2, las senales ruidosas se
generan tras incluir artificialmente ruido aditivo, en este caso con tres diferentes niveles
de SNR, dando lugar a otras tantas condiciones: bajo o low, medio o medium y alto
o high nivel de ruido, que se corresponden aproximadamente con 10dB, 5dB y -5dB,
respectivamente.

A diferencia de las bases de datos consideradas hasta el momento, la tarea del
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Figura 4.2: Densidad espectral de potencia media, average Power Spectral Densities, PSD,
de los distintos ruidos presentes en el corpus Aurora 2: subway (a.l), babble (a.2), car (b.1),
exhibition hall (b.2), restaurant (c.1), street (c.2), airport (d.1), train station (d.2).

corpus Hiwire no comprende digitos, ya sean en espanol o inglés, sino que es algo mas
compleja, puesto que se trata de 100 frases de comandos y control aéreo pronunciadas
en inglés por cada uno de los 81 locutores no nativos (31 franceses, 20 griegos, 20
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italianos y 10 espafioles) en un estudio (micréfono Plantronics USB-45 a 16 kHz). De
esta manera, el vocabulario de la tarea consta de 133 palabras, y la perplejidad de la
gramatica es de 14.9. Por su parte, el ruido anadido se obtuvo a partir de grabaciones
(micr6fono AKG Q300) en la cabina de un Boeing 737 durante un trayecto ordinario,
dando lugar, tal y como seria previsible, a un ruido altamente estacionario. Como ya se
ha indicado, el hecho de introducir artificialmente la distorsién acustica supone un cierto
déficit, dado que algunas alteraciones no quedan reflejadas en la senal de voz ruidosa final.

A partir del corpus definido se cosideraron dos posibles modos de trabajo. El
primero de ellos, denominado Robust Non-Native, RNN, emplea todo el corpus para
reconocimiento, tanto la parte formada por las senales limpias, como el compuesto por
las ruidosas. Mediante este modo se pretende evaluar principalmente distintos métodos
de extraccion de caracteristicas.

El segundo modo, o Non-Native Adaptation, NNA, divide el corpus en dos partes
iguales de 50 alocuciones para cada locutor y nivel de ruido, definiendo de este modo
un conjunto de frases de adaptaciéon y otro de evaluacién. Como se puede apreciar, la
capacidad de maniobrabilidad en este segundo modo es sensiblemente mayor que en el
anterior, por lo que se convierte en un banco de pruebas muy valido para evaluar diferentes
métodos de robustez en general. De hecho, en este trabajo se dejara al margen el modo
RNN, para centrarse en el NNA.

4.3 Pruebas de Hipdtesis Estadistica.

A la hora de comparar distintas técnicas, no ya sélo en el ambito del RAH sino en
cualquier disciplina, no basta con presentar los resultados de la experimentacion y
cotejarlos directamente, sino que se ha de establecer de un modo estadistico, y bajo un
cierto intervalo de confianza, hasta qué punto la diferencia de comportamiento entre las
técnicas es significativa [GC89] e independiente de la base de datos seleccionada. A tal
efecto en este trabajo se ha empleado la prueba de hipotesis estadistica z-test.

En el dominio del RAH, tres son las principales pruebas de hipotesis estadistica
empleadas a la hora de comparar dos técnicas, a saber: la de McNemar [McN47] [GC89],
matched-pairs [GC89] [PFFI0] y z-test [GC89]. Por otra parte, si se deseara estudiar
conjuntamente el comportamiento de mas de dos algoritmos habria que recurrir a otro
tipo de evaluaciones [Leh75].

La prueba de hipdtesis estadistica de McNemar esta pensada para evaluar el com-
portamiento de dos técnicas cuyos resultados se obtienen a partir de variables discretas
independientes etiquetadas como correctas o erréneas, considerando como informacién
relevante tnicamente el nimero de variables etiquetadas de distinta manera por ambas
técnicas, mientras que desecha el resto. Se considera como hipotesis nula, esto es, que
ambos algoritmos no proporcionan diferentes resultados de un modo estadisticamente
significativo, el hecho de que, dado que uno de los métodos ha cometido un error,
es igualmente verosimil que haya sido uno u otro. Para rechazar la hipdtesis nula se
presupone que la variable aleatoria definida como errores cometidos por una técnica y no
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la otra, normalizada en media y varianza asumiendo la hipétesis nula, sigue una densidad
de probabilidad normal de media nula y varianza unidad, N(0,1). De esta manera, se
puede calcular mediante tablas la probabilidad de que dicha variable aleatoria sea menor
que el valor obtenido a partir de los datos concretos tras aplicar las dos técnicas de
estudio, pudiéndose afirmar, si dicha probabilidad es menor que una fijada, a, que ambas
técnicas presentan resultados estadisticamente significativos con un intervalo de confianza
de 1 — a. En el dominio del RAH se podria considerar la palabra como variable discreta
independiente, pero eso no es del todo cierto salvo que se reconozcan palabras aisladas,
ya que normalmente los modelos de lenguaje introducen dependencia entre vocablos
préximos. Por todo ello, en muchas ocasiones se suele considerar la frase como variable
discreta independiente, lo que genera otro tipo de problema, ya que cada frase etiquetada
como errénea puede tener un numero diferente de palabras erréneas, pudiendo dar lugar
asi a una comparacion injusta entre los distintos algoritmos.

La prueba de hipétesis estadistica matched-pairs compara el comportamiento de dos
técnicas a partir del estudio de la diferencia del niimero de errores ocurridos entre los dos
algoritmos. Dichos errores, que se obtienen en términos de unidades de distinta longitud
e independientes entre si, pueden ser de cualquier tipo, siempre que se recuenten de un
modo consistente para ambas técnicas. En este caso se introduce una nueva variable
aleatoria: la media de la diferencia del niimero de errores por unidad; de modo que la
correspondiente hipétesis nula consiste en que la media de dicha variable sea nula. Con
todo lo anterior, para rechazar la hipdtesis nula se presupone que la variable aleatoria
previamente definida y normalizada en varianza sigue una densidad de probabilidad
normal de media nula y varianza unidad, A(0,1), de manera que se puede calcular
mediante tablas la probabilidad de que dicha variable aleatoria normalizada tome un
valor menor que el alcanzado a partir de los datos concretos de experimentacién obtenidos
tras evaluar ambas técnicas. Si dicha probabilidad es menor que una prefijada, «, se
podréa aseverar que ambas técnicas presentan resultados diferenciados estadisticamente
significativos con un intervalo de confianza de 1 — a. Normalmente la eleccién de las
unidades se realiza, en el ambito del RAH, fraccionando las frases, de modo que se
considera como limite bien una palabra correctamente reconocida por los dos sistemas
que se pretenden comparar, bien el inicio y final de la frase. Sin embargo, en algunas
ocasiones y dependiendo del modelo de lenguaje empleado, se puede ser mas estricto
en cuanto al nimero de palabras seguidas bien reconocidas necesarias para marcar los
limites de las unidades. De todos modos, se puede apreciar que esta prueba de hipdtesis
estadistica es bastante dependiente de las unidades que se tomen, de modo que se podrian
obtener muy diferentes resultados segin cémo se realizara la segmentacién. Asimismo la
independencia de los errores cometidos en unidades proximas no deja de ser una premisa
que, en muchas ocasiones, es dificilmente asumible.

Por ultimo, y a pesar de sus limitaciones como se podra observar més adelante, el
método de prueba de hipdtesis estadistica mas empleado en RAH y del que también
se hara uso en este trabajo, es el denominado como z-test. En este caso para comparar
el comportamiento de dos técnicas, A; y A, cuyas tasas de error reales, y por tanto
desconocidas, son p; y po respectivamente, se define la variable aleatoria d = p; — p».
De este manera, la hipdtesis nula se representa como Hy : p; = ps = p, o bien como
Hy : d = p1 — po = 0. Por otra parte, y bajo dicha hipdtesis nula, la variable d se puede
estimar mediante el criterio ML como p; — ps, siendo p; y po las estimaciones de p; y po,
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respectivamente. Asimismo la varianza asociada a d, 02 = var(p; — p2), toma, asumiendo
que p; y po son independientes, la expresién o3 = o} + 03, donde o7 y o3 son las varianzas
de p; y pa, respectivamente. De esta manera, la estimacién de o2 serd, asumiendo que la
hipotesis nula es correcta y que ambas técnicas se evalian sobre la misma base de datos

25(1 — p
ﬁ:ﬂTQ, (4.1)

donde n es el numero de palabras utilizado en la experimentacién y p es la estimacion de
P que, en este caso, y dado que la base de datos sobre las que se evaliian ambos algoritmos
es la misma, se obtendrad mediante el estimador ML de la siguiente manera

. D1+ D2

p="—0" (4.2)

Con todo lo anterior, y asumiendo que la hipdtesis nula es cierta, el estadistico em-
pleado por la técnica z-test, denominado W, posee la siguiente distribucién

d" A A
/A S A (4.3)
04 2p(1—p)

n

que no deja de ser la estimacion de la variable aleatoria d normalizada en media y
varianza considerando como correcta la hipdtesis nula (la media de d en este caso es
nula). Aplicando el teorema central del limite, se puede asumir que el estadistico W tiende
a una normal de media 0 y varianza 1, AV/(0,1), siempre que n sea lo suficientemente
elevado (normalmente se suele considerar que basta con que sea mayor de 50). Asi, para
determinar si la hipotesis nula es incorrecta, esto es, que los dos algoritmos presentan
comportamientos diferenciados estadisticamente significativos, bastara con calcular me-
diante tablas la probabilidad de que la variable W tome un valor menor que el obtenido a
partir de los datos concretos tras la experimentacion de ambas técnicas, denominado w.
Si dicha probabilidad es menor que una prefijada, o, (2p(W > |w|) < a, donde recuérdese
que la funciéon de densidad de probabilidad asociada a W responde a una normal de
media nula y varianza unidad, N'(0,1)) se podrd afirmar que ambas técnicas presentan
resultados diferenciados estadisticamente significativos con un intervalo de confianza de
1—oa.

Esta prueba de hipétesis estadistica, si bien muy extendida en RAH, debe utilizarse
teniendo siempre en cuenta sus limitaciones. Como ya se ha indicado, para poder utilizar
las expresiones anteriormente presentadas es necesario que p; y ps sean independientes,
cosa que, desafortunadamente no puede asumirse cuando ambos algoritmos se comparan
sobre la misma base de datos. Si no se pudiera asumir la independencia entre p; y ps habria
que modificar la expresién (4.1) incluyendo un nuevo término asociado a la covarianza
entre las probabilidades de las dos técnicas. De todos modos, obsérvese que las expresiones
introducidas anteriormente para la evaluacién de la prueba de hipdtesis estadistica z-test
asumen, en el caso de que la covarianza entre p; y p, fuera negativa, unas condiciones
aun mas conservadoras, mientras que si, por el contrario, dicha covarianza fuera positiva,
no se podria extraer conclusién fiable alguna a partir de los resultados calculados con las
susodichas expresiones. De todo lo anterior se puede concluir pues que siempre que se use
el método de prueba de hipdtesis estadistica z-test bajo la misma base de datos, como en
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este trabajo, habra que tomar los resultados con cierta cautela puesto que se ha obviado
el término de covarianza entre las probabilidades de las dos técnicas estudiadas. De todos
modos, v llegados a este punto, a la hora de comparar el comportamiento de dos métodos
asociados a RAH, parece introducir méas dudas el uso de corpora diferentes, o el empleo de
las pruebas de hipdtesis estadisticas de McNemar o matched-pairs, que utilizar la técnica
z-test, y todo ello a pesar de sus limitaciones.

4.4 Experimentacion.

Tal y como se ha justificado con anterioridad, la experimentacién realizada en este trabajo
conjuga el uso de tres bases de datos: SpeechDat Car en espanol, Aurora 2 y Hiwire. Por
otra parte, y tanto por necesidades de algunos de los algoritmos tratados como por propor-
cionar resultados con varias condiciones de experimentacion, se han empleado diferentes
unidades para el modelado actstico: fonemas y palabras, asi como de parametrizaciones:
estandar ETSI [ETS00] y ETSI advanced [ETS02]. En las siguientes subsecciones se pre-
sentan los resultados de referencia o baselines, para los tres corpora haciendo uso de las
distintas condiciones de reconocimiento consideradas. Estos resultados permitiran poste-
riormente comparar el comportamiento de las distintas técnicas presentadas a lo largo del
trabajo.

4.4.1 Experimentacion con el corpus SpeechDat Car en espanol.

El método de parametrizacién empleado para este corpus es el estandar ETSI [ETS00],
que proporciona, cada 10 ms y haciendo uso de una ventana de Hamming de 25 ms, un
vector de caracteristicas de 39 coeficientes: 12 estaticos MFCC mas el logaritmo de la
energia, junto con sus correspondientes primera y segunda derivadas.

En cuanto al modelado acustico, se han considerado dos opciones, representando en
cada caso un tipo de unidad distinto, a saber, incontextuales o fonemas y palabras. El
modelado acustico de unidades incontextuales se compone de 27 HMMs: uno asociado a
cada fonema espanol mas dos modelos de silencio, uno largo y otro corto para representar
la pausa entre palabras. A su vez, cada HMM, salvo el asociado al silencio corto, consta
de tres estados y la pdf correspondiente a cada uno de ellos se compone de una GMM
de 16 componentes. Por su parte, el HMM correspondiente al silencio corto se construye
a partir de un tunico estado cuya pdf asociada es una GMM de 16 componentes. De
esta manera, y para el proceso de decodificacién, cada palabra se modela mediante la
concatenaciéon de las correspondientes unidades fonéticas.

Por otra parte, el modelado actustico de palabras estd compuesto por 12 HMMs, 10
de los cuales, los correspondientes con los digitos que definen la tarea de reconocimiento,
estdn constituidos por 16 estados, a cada uno de los cuales se les asocia como pdf
correspondiente una GMM de 3 componentes. Ademads, el silencio largo se representa
con un HMM de 3 estados y GMMs de 6 componentes para cada uno, mientras que al
silencio entre palabras, o corto, se le asocia un HMM de un estado con una GMM de
6 componentes. Cabe destacar, por cuanto es una diferencia importante para algunos
aspectos de la experimentacién posteriores, que en el caso de los modelos acusticos
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Entre. Reco. | El E2 E3 E4 E5 E6 E7 | MWER (%)

CLK CLK | 1.90 264 181 175 162 064 0.35 1.75
CLK HF 5.91 1449 14.,55 20.17 21.07 16.19 35.71 16.21
HF HF 6.67 14.24 12.73 1291 1497 9.68 8.50 11.81
HF{ HF 286 712 434 439 763 460 4.76 5.30

Tabla 4.3: Resultados de referencia en términos de WER (%), para los diferentes entornos
bésicos (EL,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espaiiol utilizando la parametriza-
cién estandar ETSI y modelos actsticos para unidades fonéticas. Dichos modelos actsticos se
pueden generar a partir de la sefial limpia o la ruidosa (CLK o HF en la columna de “Entre.”,
respectivamente); HFt indica que se utilizan modelos actisticos especificos para cada entorno
bésico. La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senial empleada para reconocer,
que puede ser limpia (CLK) o ruidosa (HF).

de palabras, éstos se entrenan unicamente con la parte del corpus de entrenamiento
perteneciente a la tarea de digitos continuos y aislados, T1, (ver Tabla 4.1), mientras que
los modelos acusticos de unidades incontextuales se obtienen haciendo uso de todo el
corpus de entrenamiento. Para finalizar, el modelo de lenguaje en toda la experimentacién
es muy sencillo, permitiéndose cualquier secuencia de digitos.

En la Tabla 4.3 se presentan los resultados de referencia en términos de WER, para
los distintos entornos basicos cuando se emplea la parametrizacién estandar ETSI y
modelos acusticos de unidades fonéticas. MWER se corresponde con el WER medio, que
se calcula a partir de las tasas de todos los entornos basicos de modo proporcional al
nimero de palabras de los mismos (ver Tabla 4.1). Por otra parte, la columna marcada
como “Entre.” indica el canal de las senales empleadas para estimar los correspondientes
modelos actsticos. Asi, si se obtuvieron a partir de la senial limpia, la columna se marca
con CLK; por el contrario, si la columna se nombra como HF indica que los modelos
acusticos se entrenaron con toda la senal ruidosa. Por su parte, HF{ hace referencia a que
las senales de cada entorno basico se reconocen con modelos acusticos especificos, esto
es, obtenidos a partir de la senal de entrenamiento del mismo entorno basico. Notese que
estos ultimos resultados proporcionan unas tasas ficticias puesto que en un caso real no se
conoce a ciencia cierta el entorno basico al que pertenece la frase que se ha de decodificar.
Ya para finalizar, la columna “Reco.” indica que canal se emplea a la hora de reconocer:
CLK, si es la senal limpia, o HF, si se hace lo propio con la senal ruidosa. En toda la
experimentacién presentada en este trabajo sobre la base de datos SpeechDat Car en espa-
nol se aplica la técnica CMN tanto al corpus de entrenamiento como al de reconocimiento.

A partir de la Tabla 4.3 se puede apreciar el negativo efecto en las prestaciones
del sistema de RAH que produce el ruido presente en los distintos entornos basicos,
generando un incremento significativo del WER en todos los casos (“Entre.” CLK, “Reco.”
HF) con respecto a las tasas obtenidas cuando se emplea la senal limpia para modelar
y reconocer (“Entre.” CLK, “Reco.” CLK). Por otra parte, utilizar modelos acusticos
entrenados con toda la senal ruidosa, matched condition, (“Entre.” HF, “Reco.” HF)
hace que el valor medio de WER, MWER, decaiga considerablemente con respecto al
obtenido con modelos acusticos limpios (“Entre.” CLK, “Reco.” HF), aunque esta mejora
no es consistente para todos los entornos basicos, como puede apreciarse en los menos
ruidosos, como E1 y E2. Esto es debido a que los modelos acisticos ruidosos obtenidos
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Entre. Reco. | EI  E2 E3 FE4 E5 E6 E7 | MWER (%)

CLK CLK | 095 232 070 025 057 032 0.00 0.91
CLK HF 3.06 13.29 15,52 27.32 31.36 35.56 53.06 21.49
HF HF 381 6.8 350 3.76 496 444 3.06 4.63
HF{ HF 1.14 437 168 213 210 2.06 23.13 3.42

Tabla 4.4: Resultados de referencia en términos de WER (%), para los diferentes entornos
bésicos (EL,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espaiiol utilizando la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acisticos para unidades de palabras. Dichos modelos acusticos se
pueden generar a partir de la sefial limpia o la ruidosa (CLK o HF en la columna de “Entre.”,
respectivamente); HFt indica que se utilizan modelos actisticos especificos para cada entorno
bésico. La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senial empleada para reconocer,
que puede ser limpia (CLK) o ruidosa (HF).

representan de un modo generalista a toda senal sucia y ésta representa a entornos basicos
altamente heterogéneos, tal y como quedo patente en la Seccién 4.2.1. Precisamente por
todo ello el emplear modelos acusticos especificos para cada entorno béasico (“Entre.”
HF't) proporciona, en todos los casos, los mejores resultados al decodificar la senal ruidosa.

Siguiendo la misma nomenclatura de la Tabla 4.3, se presentan en la Tabla 4.4 los
resultados de RAH en términos de WER cuando se hace uso de la parametrizacion
estandar ETSI y modelos acusticos de palabras. En este caso se puede apreciar igualmente
el pernicioso efecto del ruido propio de los distintos entornos bésicos (“Entre.” CLK,
“Reco.” HF). Nétese, a partir de dicho resultado, como el modelado actstico de unidades
fonéticas (16.21 % de MWER) es sensiblemente mds robusto que el de palabras (21.49 %
de MWER). Igualmente representativos son los resultados alcanzados con modelos
acusticos entrenados con senal ruidosa, matched condition, (“Entre.” HF, “Reco.” HF),
en los que el modelado de palabras proporciona importantes mejoras con respecto al
modelado fonético (4.63% de MWER comparado con 11.81%, respectivamente). Ya
para finalizar se puede apreciar como los mejores resultados en este caso se obtienen
nuevamente cuando se emplean modelos acusticos ruidosos dependientes de cada entorno
bésico (“Entre.” HF, “Reco.” HFY), de modo que se alcanza 3.42 % de MWER, y todo ello
a pesar de que los modelos acusticos del entorno basico E7 se ven claramente afectados
por una seria falta de datos (64 frases, 336 palabras). A partir de todo lo anterior se
puede concluir que los modelos actsticos de palabra, mucho mas especificos, proporcionan
una importante mejora cuando las condiciones acusticas de las senales de reconocimiento
y entrenamiento son similares, matched conditions, mientras que su comportamiento es
sensiblemente inferior cuando no se dan estas circunstancias, unmatched conditions.

4.4.2 Experimentacion con el corpus Aurora 2.

En la experimentacion realizada con la base de datos Aurora 2 se utilizan las para-
metrizaciones estandar ETSI [ETS00] y ETSI advanced [ETS02] que, en ambos casos,
proporcionan vectores de caracteristicas de 39 componentes conformados por 13 para-
metros estaticos (12 coeficientes MFCC més el logaritmo de la energia en el caso de la
parametrizacion estandar ETSI, y 12 coeficientes MFCC modificados mas el logaritmo de
la energia para la parametrizacion ETSI advanced), junto con 26 dindmicos (la primera
y segunda derivadas en ambos casos). Los vectores acusticos se calculan cada 10 ms
haciendo uso de una ventana de Hamming de 25 ms.
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Aurora 2 Small
Vocabulary

Multicondition training, multicondition testing

Absolute word accuracy.
If an HTK output is
WORD: %Corr=99.14,
Acc=98.68 [H=.......],
the value to enter is
98.68.

Clean training, multicondition testing
A B C
Subwey Bale Car Exhibtion Aerage  RestauranStreet  Aipot  Stetion  Average  Subway N Street M- Average  Average

%70
28 849 R BA N4 &% 9131 60| 05 812 &7 918
8188 6764 7746 8148 A0 7025 7689 741 7448 732 7945 7812
Acc-0BE8[H.....], [0 6585 5197 5335 5716 5708 446 6,13 5435 55 5462 86 M

193 963 1061 1980 1478 184 1213 1652

641 6873 71,37- 811 7072 6863 e&aa- 7146

Tabla 4.5: Resultados de referencia en términos de exactitud por palabra, word accuracy, (%),
para los diferentes sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acusticos de palabras generados a partir de los corpora de entrena-
miento multi-condicién o de senal limpia (“multicondition training, multicondition testing” y
“clean training, multicondition testing”, respectivamente).

En cuanto al modelado acistico seleccionado, éste estd compuesto por modelos de
palabras, de modo que cada uno de los 11 digitos (en inglés el digito 0 tiene dos posibles
pronunciaciones) se representa con un HMM de 16 estados, asocidndoles a cada uno de
ellos una pdf compuesta por una GMM de 3 componentes. Por otra parte, se consideran
también dos silencios, uno largo, que se modela con un HMM de 3 estados con una
GMM de 6 componentes para cada uno, y un silencio entre palabras, o corto, que
viene representado mediante un HMM de un estado con una GMM de 6 componentes.
El modelo de lenguaje, al igual que para la experimentaciéon realizada con el corpus
SpeechDat Car en espanol, permite cualquier secuencia de digitos.

En la Tabla 4.5 se presentan los correspondientes resultados de referencia en términos
de exactitud por palabra, word accuracy, cuando se emplea la parametrizacién estandar
ETSI. Como era de esperar, los resultados son sensiblemente mas competitivos si se hace
uso de los modelos acisticos multi-condicién (“multicondition training, multicondition
testing”), lo que es debido a que el desajuste entre los espacios de entrenamiento y
reconocimiento es menor en este caso, especialmente para el set A. De la misma manera,
también se aprecia claramente la relacion existente entre la SNR y el comportamiento
del sistema, de modo que ante SNRs reducidas, la exactitud por palabra decae hasta
llegar a niveles dramaticos, y viceversa. Para finalizar, cabe destacar, tal y como queda
patente en la Tabla 4.6, que los resultados presentados en este apartado proporcionan ya
de por si una mejora media del 14.86 % con respecto a los considerados normalmente
por la comunidad cientifica como referencia para esta base de datos. Dichos resultados de
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Auora 2 Relative Inprovernrent
Set A SetB SetC Overall

Multi 7,9%| -7,.22%| -267%| 0,244

Clean 28,90%| 3528%| 21,43%| 29,96
Average | 1843% 14,03%  9,38%

Tabla 4.6: Mejoras relativas en % obtenidas para los diferentes sets (A, By C) de la base de
datos Aurora 2 utilizando la parametrizacién estdndar ETSI y modelos acusticos de palabras
generados a partir de los corpora de entrenamiento multi-condicién o de senal limpia, “multi”
y “clean”, respectivamente. El sistema de RAH referencia considerado de cara a calcular las
mejoras relativas es HTK.

Multicondition fraining, multicondition testing
A B c
Subwey Babble Car Exhibiion Aerage  Restauran Street ~ Aipot ~ Station  Average  Subwey IV Strest M Average  Average

Vocabulary

accuracy.  fanHIK VAL :]
outputis WORD!
%Cor=99.14,
Ac=BBB[H ... ]
thevalue toenteris
%868

Clean training, multicondition testing

A B
Subwey Bable Car Exhibtion Aerage  Restauran Street  Aipot  Stetion  Average  Subway N Street M Average  Average
P32 907 PR
g g9 B2 g | B3| B0 ) )
%36 9700 T47 BB B BAHA BM| B B77| %52 K¥ BB

dputis WORD

Qo014 204 o188 %3 24 266 N8 21 B0 A7 27 DF N6
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Tabla 4.7: Resultados de referencia en términos de exactitud por palabra, word accuracy, (%),
para los diferentes sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la parametrizacién
ETSI advanced y modelos acusticos de palabras generados a partir de los corpora de entrena-
miento multi-condicién y de senal limpia (“multicondition training, multicondition testing” y
“clean training, multicondition testing”, respectivamente).

referencia se obtienen con el sistema de RAH HTK [YEG™05] con las mismas condiciones
de experimentacién definidas previamente (extraccién de caracteristicas, modelado
acustico y modelado de lenguaje).

En la Tabla 4.7 se presentan los resultados de referencia en términos de exactitud
por palabra tras emplear la parametrizacion ETSI advanced. Se puede observar, si se
comparan dichas tasas con las obtenidas al aplicar la parametrizacién estandar ETSI,
una significativa mejora, especialmente cuando se hace uso de los modelos actsticos lim-
pios, “clean training, multicondition testing”. Esto es debido a las técnicas de robustez
incluidas implicitamente en el algoritmo de extraccién de caracteristicas ETSI advanced:
SS, filtrado de Wiener y ecualizacion ciega, principalmente, que reducen de una manera
sensible el desajuste entre los espacios de entrenamiento y reconocimiento. Sin embar-
go, los resultados obtenidos cuando se utilizan los modelos acisticos entrenados con el
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Aurora 2 Relative Inprovernrent
SetA |SetB SetC Overall
Muiti 3214%| 37,9N%| 32,50%| 34,54%
Clean 66,57%| 7327%| 57,37%| 67,41%

Average | 49,35% 5559% 44,98% 50,974

Tabla 4.8: Mejoras relativas en % obtenidas para los diferentes sets (A, By C) de la base de
datos Awurora 2 utilizando la parametrizacién ETSI advanced y modelos acusticos de palabras

bl

generados a partir de los corpora de entrenamiento multi-condicién y de senial limpia, “multi
y “clean”, respectivamente. El sistema de RAH referencia considerado de cara a calcular las
mejoras relativas es HTK.

corpus multi-condicion, “multicondition training, multicondition testing”, no representan
una mejora tan importante puesto que el propio entrenamiento reduce, ya de por si y
en gran medida, el desajuste entre los modelos acusticos correspondientes y el corpus de
reconocimiento. Para finalizar, se presenta la Tabla 4.8, en la que queda patente la im-
portante mejora media que la parametrizacion ETSI advanced proporciona con respecto
a los resultados del sistema de referencia HTK: 50.97 %.

4.4.3 Experimentacion con el corpus Hiw:ire.

A pesar de que en este trabajo unicamente se va a trabajar en el modo NNA, en la
siguiente subseccién se incluiran los resultados de referencia o baselines de ambos modos
(RNN y NNA). En los dos casos los vectores de caracteristicas se obtuvieron a partir
de los coeficientes MFCC (12 méas C0), a los que se les anadié la primera y segunda
derivada. Para proporcionar algo de robustez se aplicé el método CMN, lo que se realizd,
al igual que la correspondiente parametrizacion, a partir de herramientas propias de HTK
[YEGT05]. En cuanto al modelado del lenguaje, se utilizé una gramética de estados finitos.

Por otra parte, se entrenaron modelos acusticos independientes del locutor con
herramientas de HTK y empleando todo el corpus de entrenamiento de la base de datos
TIMIT [GLF*93], que comprende 5376 frases, obteniéndose 46 HMMs, representantes
de otras tantas unidades fonéticas, cada uno de los cuales construido a partir de tres
estados ocultos y 128 Gaussianas como pdf asociada a cada uno de ellos. De esta manera,
y haciendo uso de dichos modelos actsticos, se obtuvieron los resultados de referencia
para el modo RNN (Tabla 4.9), donde queda al descubierto el pernicioso efecto del
ruido introducido. Obsérvese que se ha separado el origen de los locutores, asi como las
condiciones ruidosas, anadiendo a modo de comparacion en este caso las tasas cuando se
reconoce con la senal limpia.

Para el caso del modo NNA, los resultados de referencia se obtuvieron tras modificar
los modelos acusticos empleados en el modo RNN con el método MLLR, tecnica esta que
se considerada actualmente como un estandar a nivel de adaptacién de locutor. De este
modo, y a partir de las 50 alocuciones por locutor y condicién actstica que componen
el corpus de adaptacién del modo NNA, se obtuvieron los correspondientes modelos
acusticos especificos. Para ello se hizo uso de herramientas propias de HTK y se aplicé
un arbol de 32 clases de regresion. Con todo lo anterior, en la Tabla 4.10 se presentan los
resultados de referencia en términos de WER, en %, para las tres condiciones actsticas
consideradas y distintas nacionalidades de los locutores. Comparando los resultados
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RNN Francés Griego Italiano Espanol | MWER

Limpio 6.96 10.17 11.35 7.74 8.95
Bajo 63.45 51.02 51.90 43.08 54.92
Medio 84.58 76.65 70.75 68.67 77.17
Alto 97.88 99.00 96.52 98.29 97.88

Tabla 4.9: Resultados de referencia en términos de WER ( %) obtenidos para el modo Robust
Non-Native, RNN, de la base de datos Hiwire, para los distintos niveles de ruido (limpio, bajo,
medio y alto). Se utiliza una parametrizacién préxima al ETSI estdndar y modelos acisticos
fonéticos generados a partir de la base de datos TIMIT.

RNN  Francés Griego Italiano Espanol | MWER
Bajo 35.44 27.69 24.37 19.28 28.67
Medio | 66.01 54.16 45.45 42.74 54.92
Alto 96.13 96.66 87.92 92.51 93.74

Tabla 4.10: Resultados de referencia en términos de WER ( %) obtenidos para el modo Non-
Native Adaptation, NNA, de la base de datos Hiwire, para los distintos niveles de ruido (bajo,
medio y alto). Se utiliza una parametrizacién préxima al ETSI estdndar y modelos acusticos
fonéticos para cada locutor y condicién actustica. Dichos modelos actsticos se obtuvieron a partir
del algoritmo MLLR.

incluidos en la Tabla 4.9, se puede observar claramente como la técnica MLLR aporta
una cierta mejora ante los niveles de ruido menos adversos, mientras que la ésta es apenas
perceptible cuando la SNR es aproximadamente -5dB.



Capitulo 5

Adaptacion MMSE: Vision
Unificada.

5.1 Introduccion.

Tal y como se ha indicado en el Capitulo 3, muchas son las técnicas empleadas a lo
largo del tiempo para adaptar los vectores de caracteristicas a los modelos acusticos
proporcionando asi robustez a los sistemas de RAH, y todas ellas, aunque cada una de un
modo distinto, se sustentan en mayor o menor medida en un conocimiento o suposicién
de la degradacién que el entorno actstico produce en los distintos coeficientes de los
vectores de caracteristicas.

Por otra parte, y también en el Capitulo 3, se ha realizado una taxonomia por-
menorizada de los métodos mas comunes de adaptacién de vectores de caracteristicas,
clasificandolos en tres grandes grupos: filtrado paso alto, basados en modelos y empiricos.
No obstante, los algoritmos mas utilizados en la actualidad no tienen como nexo comun
el pertenecer a una u otra de estas clases, sino que se caracterizan por tratar de obtener
el vector de caracteristicas limpio mediante el estimador Bayesiano 6ptimo que minimiza
el error cuadratico medio, Minimum Mean Square Error, MMSE, para lo cual se ha de
suponer una cierta pdf a priori de la variable que se pretende obtener, lo que en ciertas
situaciones no es sencillo. De esta manera, algoritmos tan dispares como CMN, CDCN,
SDCN, VTS, VPS, RATZ o SPLICE, entre otros, provienen, en primera aproximacion,
de la misma base tedrica.

En este Capitulo se realiza primeramente (Seccién 5.2) un estudio sobre los efectos,
tanto a nivel estadistico como de incertidumbre, que distintos tipos de entornos acusticos
producen sobre los coeficientes MFCC, que a la postre seran los que constituyan los vecto-
res de caracteristicas empleados en las distintas técnicas de adaptacién propuestas en este
trabajo. A continuacion, y ya en la Seccién 5.3, se presenta un desarrollo tedrico unificado
para las técnicas de compensacién empirica basadas en el criterio MMSE mas utilizadas
en la actualidad por la comunidad cientifica: CMN, que aunque se ha considerado con an-
terioridad como un método de filtrado paso alto puede verse también como el mas sencillo
de los algoritmos de normalizaciéon empirica, RATZ y SPLICE. Dicho desarrollo servira
posteriormente como punto de partida para la presentacion de los distintos métodos empi-
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ricos propuestos en este trabajo. La Seccion 5.4 estd dedicada al algoritmo de adaptacién
empirica Multi- Environment Model-based LInear Normalization, MEMLIN, que, haciendo
igualmente uso del criterio MMSE, fue desarrollado como respuesta a ciertas limitaciones
de las técnicas RATZ y SPLICE. En la Seccién 5.5 se incluyen los resultados de RAH
obtenidos tras aplicar los métodos de normalizaciéon empiricos CMN, RATZ, SPLICE y
MEMLIN con la base de datos SpeechDat Car en espanol, quedando patente en dicha
experimentacion el buen comportamiento del algoritmo MEMLIN con respecto al resto
de los métodos empiricos basados en el criterio MMSE considerados.

5.2 El Efecto del Ruido.

De cara a estudiar los efectos que el entorno acustico produce en la senal de voz, se suele
proponer normalmente un modelo de degradacién simplificado que simule el comporta-
miento del mismo. De este modo, el esquema mas ampliamente utilizado hasta la fecha
considera que la senal contaminada, en el dominio temporal, se puede aproximar a partir
de la correspondiente senal limpia filtrada a la que posteriormente se le anade un ruido
aditivo [Ace90]. Asi, todas las posibles alteraciones que el entorno actstico pueda intro-
ducir quedan representadas mediante la combinacion de un ruido aditivo y una distorsién
convolucional. Dado que, tal y como se ha comentado en el Capitulo 2, los sistemas de
RAH no emplean directamente la senal de voz en el dominio temporal, sino que a par-
tir de ella obtienen una serie de vectores de caracteristicas que finalmente constituyen
la entrada al decodificador, y considerando el mismo modelo simplificado de degradacién
introducido anteriormente, un vector de caracteristicas ruidoso en el dominio MFCC, y,,
se puede expresar del siguiente modo

yi = Xt + f(X¢, D, hy), (5.1)

donde t es el indice temporal asociado a los distintos vectores actsticos en el dominio
MFCC: x;, que es el vector de caracteristicas limpio, n;, que representa la contribucion
del ruido aditivo y, finalmente, h;, que hace referencia al vector acustico que incluye el
efecto de la distorsion convolucional. Asumiendo que el filtro del modelo de degradacién es
invariante en el tiempo y que el correspondiente ruido aditivo es estacionario e icorrelado
con la senal limpia filtrada, la funcién f(x;, ns, h;) toma la siguiente expresién

f(xe,ne,hy) =h, + IDFT {log (1 + ePFT ey (5.2)

donde DFT es la transformada discreta de Fourier, Discrete Fourier Transform, e IDF'T
es la transformada discreta de Fourier inversa, Inverse Discrete Fourier Transform.
Llegados a este punto, y obviando la aproximacién de invariabilidad temporal asumida
anteriormente para la distorsion convolucional, cabe destacar como la naturaleza aleatoria
de los dos tipos de alteraciones incluidos en el modelo simplificado de degradacién hace
que, para cada instante de tiempo, ¢, h; y n, puedan tener distintas expresiones, dando
lugar a lo que se denomina incertidumbre entre los vectores de caracteristicas limpios
y ruidosos, o, dicho de otro modo, que distintos vectores actsticos ruidosos pueden
provenir de la misma trama limpia y viceversa. Obsérvese que este hecho supone, en
ultima instancia, un gran handicap para aquellas técnicas de normalizacion de vectores
de caracteristicas basadas en la aplicacién de una funcién de transformacién dependiente
del vector actistico contaminado, puesto que para cada uno de ellos se asociara siempre la
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misma trama como estimacion del vector actstico limpio, lo que, como ya se ha indicado,
no se corresponde con la realidad.

En la Figura 5.1 se pueden apreciar, de forma cualitativa, los efectos reales que dis-
tintos entornos acusticos producen sobre el primer coeficiente MFCC de la senal de voz.
La eleccién de este coeficiente se debe a que es el que posee mayor varianza. Asimismo, el
hecho de eliminar las tramas de silencio en este estudio se debe a que se pretende evitar
el sesgo que una base de datos con gran cantidad de pausas podria introducir en los
resultados. El primer entorno actstico tratado (Figura 5.1.a) estd compuesto inicamente
por un filtro cuya respuesta impulsional, obtenida a partir de mediciones realizadas
dentro del habitaculo de un vehiculo, es de menor longitud temporal que la ventana de
Hamming utilizada para calcular los vectores de caracteristicas (25 ms). En este caso
se puede apreciar como el histograma de la senal ruidosa (Figura 5.1.a.1) presenta un
importante desplazamiento con respecto al de la senal limpia que, para este estudio, se
compone del corpus de entrenamiento del entorno basico E4 de la base de datos SpeechDat
Car en espanol; mas alld de esto, los histogramas son bastante semejantes. A su vez,
en el log-scattergram correspondiente (Figura 5.1.a.2) queda patente el incremento de la
incertidumbre, aunque en este caso es sensiblemente menor que si el entorno acustico se
compone del filtro anterior interpolado, de modo que la respuesta impulsional pasa a ser
mayor de 25 ms (Figura 5.1.b.2). En esta ocasién queda patente no sélo el incremento
de la incertidumbre, sino que ademas el histograma de la senal ruidosa presenta también
un mayor desplazamiento con respecto al de la senal limpia, al mismo tiempo que se
ven afectadas la varianza y su propia forma (Figura 5.1.b.1). De todo lo anterior se
puede concluir que los efectos producidos por la distorsion convolucional en el primer
coeficiente MFCC no son independientes de la longitud de la respuesta impulsional,
siendo éstos mds graves cuanto mayor es dicha longitud. Asimismo, se observa que la
distorsién convolucional no produce Unicamente, como en muchas ocasiones se asume, un
desplazamiento constante para los distintos coeficientes de los vectores de caracteristicas
en el dominio MFCC, sino que también la varianza, aunque en menor grado, se ve afectada.

En la Figura 5.1.c, la senal contaminada correspondiente se genera anadiendo
artificialmente ruido aditivo con una SNR de 0 dB. Se puede apreciar en este caso como
el histograma de la senal limpia, Figura 5.1.c.1, se ha visto modificado drasticamente de
una forma no lineal, reduciendo la varianza y compactando los dos modos que poseia,
reduciéndolos précticamente a uno. Por su parte, la incertidumbre (Figura 5.1.c.2) es
mucho mayor a la observada en los dos casos anteriores, ampliando sensiblemente el
rango de posibles valores del primer coeficiente MFCC de las tramas limpias asociado a
un mismo valor para el mismo coeficiente del vector de caracteristicas ruidoso y viceversa,
lo que complica enormemente la tarea de RAH.

Ya por tultimo, en un escenario real, donde la senal ruidosa se obtiene en este caso
mediante la grabacion en un vehiculo que circula a baja velocidad por un pavimento en
mal estado (corpus de entrenamiento del entorno béasico E4 de la base de datos SpeechDat
Car en espafiol), se puede apreciar que el histograma asociado al coeficiente ruidoso
presenta un cierto desplazamiento a la vez que su varianza se ve reducida con respecto
a la que se obtendria a partir de los coeficientes de la senal limpia, Figura 5.1.d.1. Por
su parte, la incertidumbre también se ve sensiblemente incrementada, Figura 5.1.d.2,
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Figura 5.1: Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y ruidosa para distintos entornos actusticos. Las senales limpias
se corresponden con el corpus de entrenamiento del entorno basico E4 de la base de datos
SpeechDat Car en espanol. Por su parte, las senales contaminadas se obtienen tras considerar
distintos entornos acusticos: filtro con respuesta impulsional de menor longitud temporal que
la ventana de Hamming empleada en el célculo de los vectores de caracteristicas (25 ms)(a),
filtro con respuesta impulsional de longitud temporal mayor de 25 ms (b). En ambos casos la
respuesta impulsional se obtuvo a partir de medidas en el habitaculo de un vehiculo. El tercer
entorno acustico asume unicamente ruido aditivo con SNR de 0 dB (c¢). Finalmente el tltimo
escenario se corresponde con un entorno acustico real de un vehiculo (entorno basico E4) y cuya
SNR media es 8.05 dB. La linea en los log-scattergrams representa la funcién identidad = = y.
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aunque sin llegar al nivel del entorno actstico tratado anteriormente, donde la relacién
senal a ruido, 0 dB, es sensiblemente menor a la que se tiene en este caso: 8.05 dB en media.

Asi pues, de todo lo anterior se puede concluir que la distorsién convolucional pro-
duce principalmente y en media un desplazamiento de los coeficientes de los vectores de
caracteristicas en el dominio MFCC, siendo este hecho mas definido conforme la longitud
temporal de la respuesta impulsional se acorte, lo que trae consigo a la vez una menor
incertidumbre. Si la longitud temporal de la respuesta impulsional aumenta, nuevos efec-
tos se unen al desplazamiento de de los coeficientes, como la reduccién de la varianza y
una mayor incertidumbre. Por su parte, el ruido aditivo afecta en mayor medida y en
media a la reduccion de la varianza de los coeficientes de los vectores de caracteristicas en
el dominio MFCC, a la vez que se incrementa de un modo importante la incertidumbre.
Finalmente y de un modo general, se puede confirmar que en los entornos reales se dan
conjuntamente los efectos ya comentados asociados tanto a la distorsion convolucional
como al ruido aditivo.

5.3 Técnicas de Adaptacion de Vectores de Caracte-
risticas Empiricas Basadas en MMSE.

Independientemente de que una técnica de adaptacién de vectores de caracteristicas
se pueda incluir en un grupo u otro dentro de la taxonomia que se ha presentado en
el Capitulo 3, esto es: filtrado paso alto, basada en modelos o empirica, el estimador
empleado para obtener el vector normalizado es, en muchas ocasiones, Bayesiano, de
modo que es necesario suponer una determinada pdf a priori de la variable que se
pretenda calcular. De esta manera, el uso de estimadores Bayesianos, siempre y cuando
la pdf supuesta se aproxime a la real, suele proporcionar mejores resultados que si se
empleasen otras técnicas cldsicas de estimacion ya que, en cierto modo, se acotan los
posibles valores de la variable objeto de estudio.

De entre los estimadores Bayesianos, es comun la eleccion de aquél que minimiza el
error cuadratico medio sobre todas las realizaciones, Mean Square Error, MSE. A dicho
estimador Bayesiano se le denomina Minimum Mean Square Error, MMSE, y se puede
comprobar que la expresién éptima para el mismo es, en este caso concreto, la media de la
pdf del vector de caracteristicas limpio, variable que se trata de estimar, dado el ruidoso,
variable que se considera accesible. Por otra parte, hay que tener siempre presente que
los resultados obtenidos mediante técnicas basadas en el estimador MMSE;, al igual que
si se usara cualquier otro estimador Bayesiano, dependeran tanto de las realizaciones de
que se disponga, como de la eleccién de la pdf a priori, hecho este tltimo que a menudo
no resulta sencillo.

Tal y como se ha adelantado, varias son las técnicas de adaptacién de vectores de
caracteristicas que hacen uso del estimador Bayesiano MMSE: CDCN, CMN, SDCN,
VTS, VPS, RATZ, SPLICE... Dado que parte del presente trabajo esta centrado en
el desarrollo de este tipo de técnicas, a continuacion se presenta una vision tedrica
unificada de los algoritmos que, basados en dicho estimador, son los mas empleados
en la actualidad, esto es, RATZ y SPLICE. Asimismo se anade al estudio la técnica
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CMN por ser practicamente un estandar de facto en casi todos los sistemas de RAH.
Posteriormente, en éste y sucesivos Capitulos, se derivaran las expresiones de las distintas
técnicas que se han desarrollado a lo largo de esta tesis partiendo de la misma evolucion
tedrica que se va a exponer a continuacion.

Como se ha indicado anteriormente, el estimador 6ptimo que minimiza el MSE Baye-
siano, MMSE;, en este caso es la media de la pdf del vector de caracteristicas limpio dado
el ruidoso. Sea pues el vector acustico ruidoso para un instante de tiempo, ¢ (¢t € [1,77]),
Y¢, v el correspondiente limpio para el mismo instante de tiempo, x;. De esta manera, el
vector acustico limpio estimado, X;, se obtendra del siguiente modo

x: = Exly: = /Xx f(x|y:)dx, (5.3)

donde el operador E| | representa la esperanza y f(x|y;) es la pdf de x dado y;.
Llegados a este punto, el modo en que se aproxime tanto X, denominado modelo del
espacio de senal, como la pdf a priori f(x|y;), identificado en lo sucesivo como modelo
de probabilidad condicionada entre espacios de senal, definira los diversos algoritmos de
normalizacion de vectores de caracteristicas basados en el criterio MMSE.

La técnica CMN no asume ninguna expresion especifica para el modelo de probabilidad
condicionada entre espacios de sefial, f(x|y;), mientras que el modelo del espacio de senal
se aproxima mediante la siguiente transformacién x ~ ¥(y;,r) = y; —r, donde r se puede
ver como el vector de desplazamiento entre y; y x, de modo que el método contempla
unicamente un desplazamiento general entre los vectores de caracteristicas. Asi pues, y
bajo estas premisas, la expresién (5.3) para el algoritmo CMN se transforma en

Xy ~ /x (y: — r)p(x|y)dx =y, — . (5.4)

Para estimar el vector de desplazamiento, r, se define el error cuadratico medio, &,
idealmente sobre todas las realizaciones, T', y se minimiza con respecto a r

£= 23" Tra[(x— Wlyor) (u — ¥(yom)], )

r

£ = argmin(€) = = (v — %) = Ely] - Elx], (5.6

donde el operador T'ra| | es la traza y ()T traspone el vector o matriz correspondientes.
El desarrollo para obtener la expresién (5.6) a partir de (5.5) se encuentra en el Anexo
5.6, situado al final del presente Capitulo. Se puede apreciar que lo que propone esta
técnica es suprimir del vector acustico degradado su propia media a la vez que se anade la
de las tramas limpias, de modo que finalmente la media de los vectores de caracteristicas
normalizados coincida con la de los limpios. Otra posible realizacién de este mismo
algoritmo consiste en sustraer a los vectores de caracteristicas limpios del corpus de
entrenamiento su propia media, de modo que los correspondientes modelos acusticos se
entrenan con tramas ya normalizadas en media, haciéndose por tanto innecesario estimar
E[x] a la hora de adaptar la senal ruidosa; en ese caso el vector de desplazamiento sera



5.3 Técnicas de Adaptacion de Vectores de Caracteristicas Empiricas
Basadas en MMSE. 83

tnicamente r = Ely|. Por su parte, y pensando ya en una aplicacién practica en tiempo
real, la estimacién de E[y] para el instante de tiempo ¢ se suele realizar mediante métodos
iterativos considerando los ¢ — 1 vectores de caracteristicas ruidosos anteriores. En la
actualidad, el algoritmo basico CMN, o una extensién del mismo, se aplica en casi todos
los sistemas de RAH ya que es una técnica muy sencilla y de bajo coste computacional
que, aunque no soluciona ni de lejos el problema de la robustez, si que aporta una
interesante mejora al comportamiento del sistema ayudando a compensar especialmente
la distorsion convolucional.

Obsérvese que la versién de la técnica CMN expuesta en este apartado es la mas
sencilla de todas las posibles ya que la transformacién propuesta no incluye ningin
tipo de dependencia con respecto a la naturaleza del vector de caracteristicas ruidoso.
Dicha limitacion se ve en muchas ocasiones unida a la de considerar que la distorsion
convolucional es invariable en el tiempo y que, por tanto, se puede compensar con un
vector de desplazamiento r fijo, lo que ademas, y de un modo indirecto, supone que el
efecto de la distorsion convolucional afecta tnicamente a la media de los vectores de
caracteristicas de una manera constante, cosa que, por otra parte, ya se ha constatado
que no es cierta ni siquiera en presencia de ruido convolucional controlado (Seccién 5.2).
Estas claras limitaciones que posee la técnica CMN las trata de compensar el algoritmo
RATZ incluyendo restricciones en el modelado de la probabilidad condicionada entre
espacios de sefial, f(x|y;), y modificando igualmente el modelado del espacio de senal.

El método RATZ considera dos aproximaciones. La primera de ellas consiste en asumir
que el espacio limpio se puede modelar mediante una mezcla de Gaussianas, GMM:

p(x) = p(x[s:)p(sa), (5.7)

p(x[se) = N (x5 s, B, ), (5.8)

donde ps,, 35, v p(sz) son el vector de medias, la matriz diagonal de covarianzas y la
probabilidad a priori asociados a la Gaussiana del modelo limpio s,. La segunda aproxi-
macion del algoritmo RATZ es considerar que el modelado del espacio de senal se puede
estimar mediante la siguiente transformacién x ~ W(y,,rs, ) = y;—rs,, siendo ry_ el vector
de desplazamiento entre y; y x asociado a la Gaussiana s,. Notese que la transformacion
propuesta consiste nuevamente en un desplazamiento, al igual que para el algoritmo CMN,
aunque en este caso dependiente de la Gaussiana del modelo GMM del espacio limpio.
Asi pues, y haciendo uso de las dos aproximaciones anteriores, la ecuacién (5.3) para el
método RATZ se transforma en

X = / D xp(X, Saly)p(salye)dx = yi — > 1o, p(salyr), (5.9)
X Sz

Sz

donde, como se puede apreciar, se ha incluido la dependencia con la Gaussiana del
modelo limpio, s,, en el modelado de la probabilidad condicionada entre espacios de
senal, lo que se manifiesta finalmente en el calculo de p(s,|y:), que es la probabilidad a
posteriori de la Gaussiana del modelo limpio, s,, dado el vector de caracteristicas ruidoso
y:. Dicha probabilidad se estima a partir de un pseudo-modelo GMM que representa el
espacio ruidoso y que se genera a partir de (5.7) y (5.8) asumiendo que el ruido produce
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un efecto aditivo en el dominio MFCC [Mor96], lo que no deja de ser una aproximacién
que en muchas ocasiones se aleja de la realidad.

Por su parte, el calculo del vector de desplazamiento, r, , se realizard en una fase
de entrenamiento previa haciendo uso de senal estéreo (aunque también existe una ver-
sién “ciega” [Mor96] que no la precisa). Sea pues un corpus de entrenamiento estéreo,
(XTr YTy = {(xI7,yIr); o (xE7, yIm); .o (x5, yE) ), compuesto por T' pares de vecto-
res de caracteristicas limpio-ruidoso (x!",y™). De este modo, el vector de desplazamiento
asociado a la Gaussiana s,, r;_, se estima tras minimizar con respecto a ry, el previamente
definido error cuadratico medio asociado a la Gaussiana correspondiente, &,

£, = %Xt:p(sAxtT’“)Tm el ) (- Ry r) ] (5:10)
_ : 2 P(selX ) (i = xiT)
rs, = ar%g@m(ész) = th(sxlxt ] , (5.11)

donde p(s,|x!") es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio, s,, dado
el vector de caracteristicas limpio del corpus de entrenamiento, x!”. Dicha probabilidad
(5.12) se calcula a partir de (5.7) y (5.8). Por otra parte, el desarrollo teérico para obtener
(5.11) a partir de (5.10) se encuentra en el Anexo 5.6 del presente Capitulo.

X p( TT|3w) (Sa:)
Plsa) = = T s p(s)

Debido a que sus vectores de transformacion son mas especificos, la utilizacion del
algoritmo RATZ mejora sensiblemente las prestaciones de los sistemas de RAH con res-
pecto a aquéllas obtenidas tras emplear la técnica CMN. Sin embargo, el modo en que se
estima p(s,|y;) puede producir serios desajustes debido a que el modelo de degradacién
presupuesto para transformar cada Gaussiana del espacio limpio al ruidoso en el dominio
MFCC no es del todo realista. Para eliminar dicho modelo de degradacion, el algoritmo
SPLICE asume dos aproximaciones: la primera de ellas consiste en modelar mediante una
GMM el espacio ruidoso en lugar del limpio:

(5.12)

= > _p(yels,)p(sy), (5.13)

p(yilsy) = N(ye; ps,» B, (5.14)

donde s, se corresponde con el indice de la Gaussiana del espacio ruidoso y us,, X,
y p(sy) son el vector de medias, la matriz diagonal de covarianzas y la probabilidad
a priori de la Gaussiana s,. La segunda aproximacién de la técnica SPLICE consiste
en asumir que el modelo del espacio de senal se puede expresar mediante la siguiente
transformacion x ~ ¥(yy,r,,) = y; — r,, donde r,, es el vector de desplazamiento entre
el vector de caracteristicas ruidoso, y;, y el limpio, x, asociado a la Gaussiana del modelo
ruidoso s,. Nuevamente la transformacién propuesta incluye dnicamente un término de
desplazamiento, aunque en este caso dependiente de la Gaussiana del modelo del espacio
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ruidoso. De este modo, y haciendo uso de las dos aproximaciones anteriores, la ecuacién
(5.3) para el algoritmo SPLICE se transforma en

X = / ZXP(X, sylye)p(sylye)dx =y, — Z ry, p(sylye), (5.15)
x -

donde se ha incluido en el modelado de probabilidad condicionada entre espacios de senal
el término asociado a la Gaussiana del modelo del espacio ruidoso, s,. Por su parte,
p(syly:) es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo ruidoso, s,, dado el
vector de caracteristicas degradado y;. Dicha probabilidad se puede calcular haciendo uso
de (5.13) y (5.14) como

B p(}’t|3y)p(3y)
p(syly:) = . pls,n(s) (5.16)

Por su parte, y a la hora de estimar el vector de desplazamiento r, , al igual que para
el caso de la técnica RATZ, se precisa de una fase de entrenamiento previa en la que
se hace uso de sefial estéreo (XT7, YT) = {(xI7, yI7);...; (xI", yI™); ...; (XL, yEr)}. Para
ello se minimiza con respecto a ry el error cuadratico medio asociado a la Gaussiana
correspondiente, &,

&, = %Z p(s,ly")Tra [(xtﬂ —W(yIrr,,)) (xIT - w(ylT, rsy))T] : (5.17)

(5.18)

Tr Tr _ JIr
r, = arg min(fsy) _ th(syb’t )(YtTr X )
> p(sylyi")

El desarrollo tedrico para obtener la expresién (5.18) a partir de (5.17) se puede
consultar en el Anexo 5.6 del presente Capitulo. A partir de lo anterior se aprecia como
en la técnica SPLICE no se requiere hacer presuncién alguna sobre como el entorno
acustico afecta a los modelos GMM del espacio limpio, ya que se emplean directamente
los asociados al espacio ruidoso, redundando asi en un mejor comportamiento en términos
de RAH. Por otra parte, ante espacios ruidosos muy heterogéneos, la técnica SPLICE
podria, incrementando el nimero de Gaussianas del modelo del espacio ruidoso, obtener
unos vectores de desplazamiento mas selectivos de los que podria proporcionar la técnica
RATZ, por mucho que en ésta se ampliara el nimero de componentes de las GMMs con
que se modela el espacio limpio.

En muchas ocasiones las senales que se pretende normalizar pertenecen a espacios
acusticos altamente variables. En estos casos, modelar el espacio ruidoso con pocas Gaus-
sianas puede hacer que los vectores de desplazamiento de los métodos RATZ o SPLICE
no sean lo suficientemente especificos. Para solucionar este inconveniente se suele dividir
el espacio acustico ruidoso en varios entornos basicos, e, atendiendo a propiedades acts-
ticas similares (SNR, componentes espectrales...), de modo que para cada uno de ellos
se estiman los vectores de desplazamiento correspondientes de forma independiente. Ad-
viértase que esta modificacién se ha de trasladar convenientemente a los modelados del



86 Capitulo 5. Adaptacion MMSE: Visién Unificada.

Entorno basico 1 Entorno basico 1 Entorno basico 1

~~~Entorno basico 3 ~ =~ Entorno basico 3

PN '\/‘/\ Entorno basico, e ':_/] Entorno basico, e
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—  Transformacién CMN: . —Y Transformacion IRATZ:7, —¥  Transformacién SPLICE ME: 1.
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Figura 5.2: Representacién grifica de las versiones multi-entorno de las técnicas CMN (a),
RATZ (b) y SPLICE (c), donde re, rs, . ¥ rge son los vectores de desplazamiento asociados a

los respectivos algoritmos para cada entorno basico e.

espacio de senal y de la probabilidad condicionada entre espacios de senal, introducien-
do asi nuevas dependencias y dando lugar a unas soluciones mas robustas: Interpolate
RATZ, IRATZ, [Mor96] y SPLICE con seleccién del modelo de entorno, SPLICE with
environmental model selection [DDAO1], respectivamente. En ambos casos, a la hora de
obtener una estimaciéon del vector de caracteristicas limpio, se puede hacer uso de todos
los vectores de desplazamiento, ponderandolos por la probabilidad a posteriori de cada
entorno bdsico y Gaussiana dado el vector acustico ruidoso, p(e,s,|y;) para la técnica
IRATZ o p(e, s;ly:), donde s; es el indice de la Gaussiana del entorno bésico e, para el
método SPLICE con seleccién del modelo de entorno, (decisién soft), o bien se puede em-
plear tinicamente aquellos vectores de desplazamiento del entorno basico méas probable,
é, (decisién hard). Igualmente, y haciendo uso de la misma filosofia, se podria pensar en
una versién multi-entorno para la técnica CMN. A modo de resumen se incluye la Figura
5.2, en la que se representan los esquemas graficos de las extensiones multi-entorno de
las técnicas CMN, RATZ y SPLICE, pudiéndose apreciar, para cada caso, el dominio de
actuacién de los vectores de desplazamiento correspondientes: desde el mas amplio (ex-
tensién de la técnica CMN), hasta los més reducidos (algoritmos IRATZ y SPLICE con
seleccién del modelo de entorno).

5.4 Técnica Multi- Environment Model-based LInear
Normalization, MEMLIN.

Se ha podido comprobar en la Seccién 5.3 que el método RATZ, a pesar de hacer
uso de unas transformaciones mas selectivas que el algoritmo CMN, posee una cierta
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indice de la Gaussiana mas probable del

modelo GMM limpio.
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Indice de la Gaussiana mas probable del
modelo GMM ruidoso.

Figura 5.3: Histograma en dos dimensiones de los pares de Gaussianas més probables obtenidos
a partir de la senal estéreo del corpus de entrenamiento del entorno basico E4 de la base de datos
SpeechDat Car en espanol. El eje de las abscisas representa el indice de la Gaussiana del modelo
ruidoso, mientras que el eje de las ordenadas incluye los indices de la componente del modelo
limpio. Ambos modelos constan de 16 Gaussianas. Cuanto mds clara sea la representacion,
mayor es el nimero de pares de vectores de caracteristicas asociados a esa pareja concreta de
Gaussianas.

debilidad a la hora de estimar la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo
limpio dado el vector de caracteristicas ruidoso. Este problema, tal y como ha quedado
igualmente patente en la Seccion 5.3, se solventa en el método SPLICE al modelar
el espacio ruidoso en lugar del limpio; sin embargo, las transformaciones propuestas
en la técnica SPLICE, dependientes de cada Gaussiana del espacio ruidoso, no son
todo lo especificas que se podria desear. Asi, si se considera la GMM que representa
el espacio ruidoso como un modelo de generacién, se podria observar que los vectores
de caracteristicas producidos por una de las componentes tienen asociados unas tramas
limpias que, en general, y debido a la aleatoriedad del ruido del entorno acustico, no
se encuentran concentradas en una determinada region del espacio limpio, sino que se
distribuyen en mayor o menor medida por todo él. La misma conclusion se podria extraer
si se relacionaran los vectores de caracteristicas limpios producidos por una determinada
componente con los correspondientes ruidosos. Este hecho, si bien se podia intuir de los
log-scattergrams presentados en la Seccién 5.3, queda totalmente reflejado en la Figura
5.3, en la que se representa el histograma en dos dimensiones de los pares de Gaussianas
mas probables obtenidos a partir de la senal estéreo del corpus de entrenamiento del
entorno bésico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol; para ello se modeld
tanto el espacio limpio como el ruidoso con sendas GMMs compuestas por 16 Gaussianas
cada una. Se puede apreciar como, considerando una componente del modelo limpio como
la mas probable, pueden ser multiples las componentes del modelo ruidoso con mayor
probabilidad y viceversa. Esto demuestra que modelar iinicamente el espacio limpio, como
sucede en el método RATZ, o el ruidoso, como se realiza en el algoritmo SPLICE, puede
dar lugar a que la senal ruidosa y limpia utilizada respectivamente para entrenar los
distintos vectores de desplazamientos asociados a cada Gaussiana cubran gran espacio, lo
que proporcionaria un entrenamiento poco especifico de dichos vectores de desplazamiento.
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Para solventar el problema de la falta de especificidad a la hora de entrenar los vectores
de desplazamiento, en este trabajo se propone modelar tanto el espacio limpio como el
ruidoso y entrenar de este modo transformaciones asociadas a cada par de Gaussianas,
entendiendo por par de Gaussianas la unién de una del modelo del espacio limpio y otra
del modelo del espacio degradado. A esta nueva técnica, que también se va a servir del
criterio MMSE para estimar el vector de caracteristicas limpio, se la denomina Multi-
Environment Model-based LInear Normalization, MEMLIN, [BLMOO04a] y se apoya en
tres aproximaciones basicas

e Para generalizar, y ante la posibilidad de que el espacio ruidoso pueda ser muy hete-
rogéneo, éste se divide en una serie de entornos basicos, e, de modo que los vectores
de caracteristicas degradados, y;, se modelan para cada uno de ellos mediante una
mezcla de Gaussianas, GMM

pe(ye) = > p(yelsy)p(s;), (5.19)
p(yelsy) = N (ye; pse, Bie ), (5.20)

donde sy hace referencia a la correspondiente Gaussiana del modelo ruidoso del
entorno basico e, mientras que Psgy Dse, V p(sg) son el vector media, la matriz
diagonal de covarianzas y la probabilidad a priori asociados a s;.

e Los vectores de caracteristicas limpios se modelan mediante una GMM: expresiones
(5.7) y (5.8).

e Por otra parte, y al igual que en las técnicas CMN, RATZ o SPLICE, el modelado del
espacio de senal se aproxima mediante una funcion lineal del vector de caracteristicas
ruidoso; aunque en este caso dicha funcién depende del entorno bésico y de las
distintas componentes de las GMMs que modelan los espacios limpio y ruidosos:
X ~ U(yy, 82,8;) = ¥t — rs, sc, donde ry, .. es el vector de desplazamiento entre los
vectores acusticos y; y x asociado al par de Gaussianas s, y s;. Notese que también
en el método MEMLIN la transformacién propuesta unicamente incluye un factor
de desplazamiento.

Haciendo uso de las tres aproximaciones anteriores, la expresién (5.3) se transforma
en este caso en

a /X DD 2 XX a0y ye)p(sa, e, 5y ye)dx

e
€ Sy

= ¥i— D> > Tesnlely)p(sylys, e)p(s.lyi, e, 57), (5.21)

e
€ Sy

donde se puede apreciar como se ha incluido en el modelado de probabilidad condicio-
nada entre espacios de senal las variables correspondientes al entorno basico, e, y a las
Gaussianas de los modelos limpio y degradados, s, y s;, respectivamente. Por su parte,
p(ely:) es la probabilidad a posteriori del entorno basico dado el vector de caracteristicas
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degradado yy; p(s§|yt,e) es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo
ruidoso del entorno bésico e, s;, dado el vector acustico ruidoso, yy, y el propio entorno
basico, e. Estos dos términos se estiman trama a trama en el proceso de adaptacion de la
senal degradada a partir de las expresiones (5.19) y (5.20). Por el contrario, el modelo de
la probabilidad entre Gaussianas, p(s.|y:,e, s;), que es la probabilidad de la Gaussiana
del modelo limpio, s,, dado el vector de caracteristicas ruidoso y;, el entorno basico e y
la Gaussiana del modelo degradado del mismo entorno basico, sy, se estima, junto con
el vector de desplazamiento, rs, s, en una fase de entrenamlento previa no supervisada
independiente para cada entorno bésico haciendo uso de senal estéreo.

La probabilidad a posteriori del entorno bésico, p(e|y;), se calcula de modo recursivo
aplicando, tal y como ya se ha adelantado, las expresiones (5.19) y (5.20)

Pe(yt)

plely:) = B - plelyi—1) + (1 ﬂ)zepe(yt), (5.22)
donde 3 es la constante de memoria (0 < § < 1), y p(elyo) se considera uniforme para
todos los entornos basicos. En el caso de que se pueda asumir que los entornos béasicos no
se suceden muy rapidamente a lo largo del tiempo, el valor de (3 deberia ser proximo a 1
(0.98 en todo momento para este trabajo). Por su parte, la probabilidad a posteriori de la
Gaussiana del modelo ruidoso, dado el vector de caracteristicas degradado y; y el entorno
bésico e, p(s;|y:, e), se obtiene igualmente a partir de las expresiones (5.19) y (5.20) del
siguiente modo

p(y:|sy)p(sy)
e P(yelsy)p(sy)

Tal y como se ha comentado anteriormente, la estimacion del vector de desplazamiento
Is, s, asi como la del modelo de la probabilidad entre Gaussianas, p(s,|y, e, SZ), requiere
de un proceso de entrenamiento previo independiente para cada entorno basico y llevado a
cabo con sefial estéreo: (XT7, YT™) = {(x1 ", y1"); s (X, y.); ... (xrge, y:‘;”)}, con

€ [1,T¢]. De esta manera, a la hora de calcular el vector de desplazamlento se minimiza
con respecto a Iy, s el error cuadratico medio asociado a cada par de Gaussianas, Esx,sg,

definido como (5.24)

p(sylys,e) = (5.23)

Tr,e Tr.e
gsz,sg = T ZP Sac|x , € ( |y )

T
< Tra |:< Tre ‘Il(ytj;re ngsz)) (X;_Z;re o \Ij(yg:e Sxasz)) :| , (524)

B . B Zt (Sx|XTTe, ) ( |yTre )(yti;re XtT;re)
Fs,s = AT9 min(&s, s¢) =

Y Tre el ITe ) (525)
Fops Do P(salx, e)p(sglys, ™€)

donde p(s$|x;ﬁ”e, e) es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio, s,

Tr.e

dado el vector de caracteristicas limpio del corpus de entrenamiento, x; ™, y el entorno
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bésico, e. Dicha probabilidad se estima haciendo uso de las expresiones (5.7) y (5.8). Si
se desea consultar el desarrollo teérico para obtener la expresion (5.25) a partir de (5.24),
éste se encuentra en el Anexo 5.6 en este mismo Capitulo.

Tr.e 6) _ p(xiﬁe‘sx)p(sx)
S, P(x 50 )p(sa)

Por su parte, el modelo de la probabilidad entre Gaussianas, p(s.|y:,e, s;), se sim-
plifica, en primera aproximacion, eliminando la dependencia temporal proporcionada por
el vector de caracteristicas ruidoso, y;, de modo que el término que finalmente se debe
estimar en la fase de entrenamiento previa no supervisada es p(sx|e,52), que se puede
obtener mediante frecuencia relativa, solucién hard, o bien empleando (5.7) (5.8), (5.19)

y (5.20), decisién soft. Asi pues, la correspondiente expresién para la decisién hard es

(5.26)

Cn(sz]s5)
N.

Y

(5.27)

p(szle, sy) =

donde Cy(s.|s;) es el nimero de veces que el par de Gaussianas s, y s; es el méds
probable para todas las parejas de vectores de caracteristicas del corpus de entrenamiento
del entorno bésico e, mientras que Ny es el numero de veces que la Gaussiana mds
probable del modelo ruidoso es s; para todos los vectores acusticos degradados del corpus

de entrenamiento del entorno basico e.

Por otra parte, el modelo de la probabilidad entre Gaussianas usando la estimacién
soft se calcula del siguiente modo

Tr.e Tre| e e

> (0%, s2)p(ye, " |85 )p(52)p(85)
Tr.e Tre| e e
D oi 2, DX, 82 )y, |58 )p(s2)p(sE)

Cuando existe una gran cantidad de datos para la estimacion del modelo de la
probabilidad entre Gaussianas, tanto la solucién soft como la hard obtienen similares
resultados en términos de RAH. Sin embargo, en algunas ocasiones puede no ser posible
disponer de suficientes datos, en cuyo caso la opcién soft proporciona una solucién méas
consistente. En este trabajo todos los experimentos realizados con la técnica MEMLIN
se llevaron a cabo haciendo uso de la opcién hard. Adviértase, llegados a este punto,
como el algoritmo MEMLIN es, al igual que los métodos RATZ o SPLICE, totalmente
no supervisado, esto es, en ningiin momento, ni en la fase previa de entrenamiento, ni en
la de adaptacion, se hace necesario conocer o estimar la trascripcion de la senal.

p(szle, sy) = : (5.28)

A modo de resumen se incluye en la Figura 5.4 una representacion grafica del algoritmo
MEMLIN. En ella se puede apreciar claramente el radio de accién del correspondiente
vector de desplazamiento para este método, rs, s, sensiblemente mas selectivo que los
asociados a las técnicas CMN, RATZ y SPLICE (Figura 5.2). Nétese asimismo la diferencia
entre los correspondientes espacios de proyecciéon, que en el caso del algoritmo MEMLIN
posee mucha menor incertidumbre, lo que supone una importante ventaja si se compara
con el resto de técnicas tratadas. Este hecho queda patente también en la Figura 5.3,
donde el espacio de proyeccién asociado a cada Gaussiana del modelo limpio (técnica
RATZ) o del modelo ruidoso (método SPLICE) ocupa buena parte del espacio ruidoso o



5.5 Resultados con la base de datos SpeechDat Car en espanol. 91

Entorno basico 1

Y

\
\
1
/ O !
L@
\ 7
\_—/ o]
Entorno basico 3
==
/ | PN
'/ Entorno basico, e
O Gaussiana
—¥  Transformacion MEMLIN: T
~
\\\, Espacio limpio

Figura 5.4: Representacién gréifica de la técnica MEMLIN, donde r, . es el vector de des-
g g T y
plazamiento asociado al par de Gaussianas s, y sj.

limpio, respectivamente, mientras que en el algoritmo MEMLIN el espacio de proyeccién
se circunscribe a nivel de Gaussiana.

5.5 Resultados con la base de datos SpeechDat Car
en espanol.

La experimentacién comparativa de las distintas técnicas de adaptacién de vectores
de caracteristicas empiricas tratadas en las Secciones 5.3 y 5.4 se realizd con la base
de datos SpeechDat Car en espanol, que, como ya se indicé en la Seccion 4.2, estd
dividida, ademaés de por canales, en dos corpora: entrenamiento y reconocimiento, que
se componen a su vez de diversos entornos basicos. Asi pues, a la hora de realizar el
proceso de entrenamiento no supervisado previo, se hara uso del corpus de entrenamiento
correspondiente a cada entorno bésico. Por otra parte, y una vez que se ha llevado a
cabo la adaptaciéon de los vectores acusticos degradados mediante las correspondientes
técnicas, se aplicara el método CMN. Para esta experimentacién se utilizé la parame-
trizacion estandar ETSI y se modelaron actsticamente unidades fonéticas, pudiéndose,
de este modo, consultar los resultados de referencia correspondientes en la Tabla 4.3.
En la Figura 5.5 se incluyen, de un modo grafico, los tres pasos precisados para llevar
a cabo la experimentacion. Asi, primeramente se estiman los diversos parametros
necesarios para las distintas técnicas de normalizacién, para lo que, tal y como ya se
ha comentado, se hace uso del corpus de entrenamiento estéreo (“Entrenamiento”). El
segundo paso consiste en estimar los correspondientes vectores de caracteristicas limpios
a partir de los ruidosos (“Normalizacién”), para, finalmente y en la ultima fase, decodi-
ficar la senal adaptada empleando los modelos acusticos que representan al espacio limpio.
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Figura 5.5: Esquema general de la experimentacién realizada para las técnicas de adaptacién
de vectores de caracteristicas empiricas: IRATZ, SPLICE con seleccién de modelo de entorno
y MEMLIN. Se distinguen tres pasos, a saber: la fase previa de entrenamiento no supervisado,
“Entrenamiento”, para la que se supone en este caso el uso de senal estéreo. La segunda fase
se corresponde con la estimacién del vector acustico limpio, “Normalizacién”. Finalmente, la

ultjma fase consiste en la decodificacion de la sefial normalizada haciendo uso de los modelos
acusticos del espacio limpio, “Decodificacion”.

En la Tabla 5.1 se pueden apreciar los mejores resultados obtenidos para las distintas
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Junto a la senal decodificada, que
aparece en la columna marcada como “Reco.”z “HF IRATZ”, “HF SPLICE ME”, que
hace referencia al método SPLICE con selecciéon de modelo de entorno y “HF MEMLIN”,
se incluye el nimero de componentes que conforman las GMMs necesarias para cada
algoritmo (se realizé el barrido con 8, 16, 32, 64 y 128 componentes cuyos resultados
completos se pueden consultar en el Apéndice 5.7 de este mismo Capitulo). Cabe destacar
que para la técnica MEMLIN, y mientras no se indique lo contrario, en lo sucesivo el
numero de Gaussianas empleadas para modelar el espacio limpio sera el mismo que el
utilizado para representar cada entorno basico, e. Los modelos actisticos se obtuvieron a
partir de la senal limpia, “CLK” en la columna “Entre.”. Asimismo se incluye igualmente en
la Tabla, ademas del WER medio, MWER, la mejora media de WER, Mean IMProvement,
MIMP, en tanto por ciento, y calculada a partir del correspondiente MWER del siguiente
modo

lOO(MWER — MWERCLK,HF)
MWERcrLk-crxk — MWERcLKk _uF’

MIMP = (5.29)
donde MW ERcrk—cri es el WER medio obtenido en condiciones limpias (1.75 % en este
caso), y MWERcrk_pmr es el valor de referencia, esto es, el WER medio en condiciones
desajustadas (16.21 % para esta experimentacién); en ambos casos, tal y como se puede
apreciar, se han tomado los valores obtenidos tras aplicar el algoritmo CMN, ya que éste
se considera actualmente un estandar de facto para cualquier parametrizacién. De este
modo, y a partir de la expresién anterior, se puede observar que un 100 % de mejora
supondria que el MWER conseguido seria el mismo que el obtenido en condiciones
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MWER | MIMP

(%) (%)
CLK  HF IRATZ 128 3.74 883 6.15 7.77 9.06 7.30 8.50 7.27 61.84
CLK  HF SPLICE ME 128 | 2.96 8.06 6.29 6.14 877 746 9.18 6.75 65.39
CLK  HF MEMLIN 128 230 746 462 639 877 540 8.16 6.05 70.22

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 5.1: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando distintas téc-
nicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar
ETSI y modelos acisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna
de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reco-
nocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas IRATZ, SPLICE con seleccién de
modelo de entorno, que se identifica como SPLICE ME, o MEMLIN. Junto al nombre de las
diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
espacios. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

limpias, que en principio es el limite al que se debe aspirar. A la luz pues de los valores
presentados en las Tablas 5.1 y 4.3 se puede concluir que, teniendo en cuenta tinicamente
los mejores resultados para las distintas técnicas, y para todos y cada uno de los entornos,
el método IRATZ proporciona mejores resultados que la técnica CMN; del mismo modo,
al aplicar el algoritmo SPLICE con seleccién de modelo de entorno, se logra en media un
mejor resultado (MWER de 6.75 %) que el obtenido por el algoritmo IRATZ (MWER de
7.27%), aunque resulta algo inferior si se compara con la técnica MEMLIN (MWER de
6.05%).

Por otra parte, y para determinar si se puede afirmar o no que los resultados anterior-
mente presentados son estadisticamente significativos, se recurre a la prueba de hipdtesis
estadistica z-test. De este modo, para que dos técnicas presenten comportamientos
estadisticamente diferentes independientemente de la base de datos con un intervalo de
confianza del 95 %, el valor del estadistico W, w, debe ser mayor que 1.96. Comparando
los métodos IRATZ y MEMLIN se puede observar que w = 2,61 > 1,96, por lo que
la mejora del algoritmo en este caso si se puede considerar independiente de la base
de datos con el intervalo de confianza elegido. Si, por el contrario, se comparan los
resultados proporcionados por las técnicas SPLICE ME y MEMLIN, se aprecia que
w = 1,53 < 1,96, con lo que no se puede afirmar que la diferencia de comportamiento de
las dos técnicas sea estadisticamente significativa con un intervalo de confianza del 95 %.
De todos modos, a la hora de valorar las conclusiones obtenidas mediante la hipdtesis
estadistica z-test, hay que tener en cuenta siempre las limitaciones de la propia prueba,
ya comentadas convenientemente en la Seccién 4.3.

En la Figura 5.6 se muestra la mejora media de WER, MIMP, para las distintas
técnicas comparadas cuando se realiza un barrido del nimero de componentes de las
GMMs empleadas en cada método (8, 16, 32, 64 y 128). El hecho de que a la hora de
comparar los diversos algoritmos se haya representado el MIMP con respecto al nimero
de Gaussianas por entorno basico se debe a que dicho parametro da una idea aproximada
del coste computacional del proceso de adaptacion, muy dependiente de la cantidad de
exponenciales evaluadas. Asi, cabe destacar, de cara a completar las caracteristicas de la
comparacion propuesta, que, aunque el nimero de vectores de desplazamiento asociados
a cada Gaussiana del espacio ruidoso es mayor en el caso del algoritmo MEMLIN que



94 Capitulo 5. Adaptacion MMSE: Visién Unificada.

~
Ul

~
(@)

)

Mejora media, MIMP (%).
(o))
o

55f
50} —— |IRATZ
—=— SPLICE ME
MEMLIN
45 : . : L L L
0 20 40 60 80 100 120

Numero de Gaussianas por entorno basico.

Figura 5.6: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas IRATZ, SPLICE con seleccién
del modelo de entorno (SPLICE ME) y MEMLIN, atendiendo al nimero de componentes con
que se modela cada entorno bésico. Se ha empleado la parametrizacion estdndar ETSI y modelos
acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia.

en el del resto de técnicas, el coste computacional en la fase de normalizacion es casi
idéntico, puesto que sélo se han de evaluar las Gaussianas asociadas al espacio ruidoso.
Recuérdese que el método IRATZ, a pesar de modelar el espacio limpio, transforma
cada una de las Gaussiana en otra asociada al espacio ruidoso del entorno basico
correspondiente. Se puede apreciar como el algoritmo SPLICE ME proporciona un mejor
comportamiento medio que el método IRATZ para todos los casos, lo que es debido a que
el modelo de degradacion aplicado en esta tltima técnica para estimar la probabilidad
a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio dado el vector de caracteristicas ruidoso
no deja de ser una aproximacion que, en muchas ocasiones, se aleja de la realidad. Por
otra parte, el método MEMLIN mejora igualmente los resultados medios obtenidos
por el algoritmo SPLICE ME para cualquier nimero de componentes por entorno
basico. De este modo queda patente que el hecho de que el espacio de proyeccién
asociado a los vectores de desplazamiento del método MEMLIN posea menos incerti-
dumbre que los correspondientes a las otras técnicas aqui comparadas, dando lugar por
tanto a transformaciones mas especificas, se manifiesta en una mejora en las tasas de RAH.

Ya para finalizar, las Figuras 5.7.a y 5.7.b presentan los histogramas comparativos
y los log-scattergrams construidos a partir del primer coeficiente MFCC de los vectores
acusticos de voz provinientes de las sefiales limpia y ruidosa (a) y limpia y normalizada
(b) para el corpus de reconocimiento del entorno bésico E4 de la base de datos SpeechDat
Car en espanol. La senal normalizada se obtuvo mediante el algoritmo MEMLIN
utilizando 128 Gaussianas por entorno basico. Comparada con la Figura 5.7.a.2, la
incertidumbre tras el proceso de adaptacién (Figura 5.7.b.2) se ha visto sensiblemente
reducida, acercando ademas el log-scattergram correspondiente hacia la funcién identidad
x = y, que define la normalizacién 6ptima. Por su parte, en la Figura 5.7.b.1 queda
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Figura 5.7: Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y ruidosa (a), o limpia y normalizada usando la técnica MEMLIN
con 128 Gaussianas por entorno bdsico (b). En la figura (c) se representa el log-scattergram
y el histograma obtenidos tras aplicar una variante del método MEMLIN, en la que la fase
de entrenamiento se llevé a cabo unicamente con tramas de voz. Todas las representaciones
se realizaron a partir del corpus de reconocimiento del entorno basico E4 de la base de datos
SpeechDat Car en espaifiol. La linea en los log-scattergrams representa la funcién x = y.

patente como el histograma de la senal adaptada es similar al de la senal limpia salvo por
un importante pico que aparece en torno a -5, que se debe a la transformacién de gran
namero de vectores de caracteristicas ruidosos hacia el silencio del espacio limpio. Este
problema se podria solucionar mediante del uso de un eficiente Voice Activity Detector,
VAD, en el proceso de normalizaciéon, tanto en la fase previa de entrenamiento como en
la posterior transformacién del vector acustico ruidoso. Para asegurar esta afirmacion se
modifico la fase de entrenamiento del mismo mod en que se ha comentado previamente,
de modo que en ella se emplearon sélo los vectores de caracteristicas de voz, previamente
identificados mediante un VAD evaluado sobre la senal limpia. La Figura 5.7.c representa
el log-scattergram y el histograma construidos a partir del primer coeficiente MFCC de
las tramas de voz de la senal limpia y normalizada del entorno basico E4 con la nueva
extension de la fase de entrenamiento para la técnica MEMLIN (128 Gaussianas por
entorno bdsico). Se puede observar como el pico en el histograma desaparece. Cabe
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destacar que, a pesar de las diferencias, tanto conceptuales como en cuanto a las tasas
de RAH presentadas con anterioridad, los log-scattergrams e histogramas asociados a las
técnicas IRATZ y SPLICE ME son visualmente muy similares a los obtenidos con el
método MEMLIN, de ahi que no se presenten.

A pesar del satisfactorio comportamiento en términos de MWER de la técnica MEM-
LIN, cuyos valores son menores que los obtenidos con los algoritmos CMN, IRATZ y
SPLICE ME, se puede afirmar a modo de conclusién que, analizando dicho método en
profundidad, se observan principalmente dos aproximaciones que pueden afectar en gran
medida al comportamiento final de la técnica: por una parte la elecciéon del modelo del
espacio de senal (x ~ W(yy, Sg, s‘;) =y;— rsz,sg), que presupone una transformacion lineal
del vector de caracteristicas ruidoso con pendiente unidad; esto es, se asume que el efecto
del entorno actustico asociado a cada par de Gaussianas se puede compensar unicamente
con un vector de desplazamiento. La segunda aproximacién consiste en presuponer que el
modelo de la probabilidad entre Gaussianas es independiente del vector de caracteristicas
ruidoso (p(sz|y:, €, s;) ~ p(sz|e, s5)), lo que hace que la probabilidad de una determinada
Gaussiana del modelo del espacio limpio dada otra del modelo del entorno bésico ruidoso
correspondiente sea en todo momento la misma, independientemente del vector actstico,
lo que no se corresponde con la realidad. La primera limitacién se estudiarda de un modo
directo en el Capitulo 6, mientras que para proporcionar un modelo de la probabilidad
entre Gaussianas mas realista se propondra, en el Capitulo 7, una nueva solucién basada
en GMMs.
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5.6 Anexo A.

Dado que la técnica MEMLIN es, de los cuatro algoritmos de adaptacion de vectores de
caracteristicas empiricos tratados en este Capitulo, el méas complejo, en este Anexo se
incluird inicamente el desarrollo tedrico necesario para estimar el correspondiente vector
de desplazamiento, r;, ., a partir de la minimizacion del error cuadratico medio asociado
a cada par de Gaussianas, §s.,sc- La generalizacion de este desarrollo tedrico para los
algoritmos CMN, RATZ o SPLICE es directamente una simplificacién del propuesto en
este Anexo.

Sea pues un corpus de entrenamiento estéreo para el entorno bésico e (X.,Y.) =
{x$,¥9); - (%X, ¥ )55 (X7,,¥%,) }, con t. € [1,T¢]; nétese que, por simplificar la nota-
cion, se ha eliminado el superindice Tr para indicar que se trata del corpus de entrena-
miento, tal y como si estaba recogido en la Seccién 5.4. De este modo, el error cuadratico
medio asociado a cada par de Gaussianas para la técnica MEMLIN, &, ., se define como

gsz,sg = = Zp 5m|Xt € |yt ) )TTCL [(Xfe - \Ij(yza Smasge/)) (Xfe - \I/(yfe,sx, 5;))T] ;
(A.1)

donde ¥(yy, s, 35) = Yt —Ts,,sc. Leniendo en cuenta esto ultimo, asi como ciertas propie-
dades del calculo matricial, se puede observar, antes de llevar a cabo la minimizacién de

gsz,sg ) que

e e e e e e T e e e e e
(Xte - \II(Yte» Sz ‘Sy)) (Xte - \Ij(ytev Sz, Sy)) =Xy, (rsz,sg)T — Xy, (Yt )T + Xy, (Yte)T

_Yte(er,s) +Yte(3’te) _Ytee(xfe)T
+rg;7sg(rsz,sz)T — Ty ,se (Yt ) +rsz732(xfe)T. (A.2)

A la hora de estimar el vector de desplazamiento I's,,sc S€ procede, haciendo uso de
(A.2), a la minimizacién de la expresién (A.1) con respecto a r, g
"y

0= giz -7 Zp so|x, e)p(st|ys., €)
x 5r5 [0 [ () — 6 (9" 0 ()"
— yi(re) Y (ve)T -y (x)”
ol )T = g (0T g ()T ] (A3)
O, lo que es lo mismo
=7 Zp solxX5, e)p(silys., €)(xX5, — ¥ + 2ry, 0 + X5, — ¥5.). (A.4)

Finalmente, se obtiene la expresién 6ptima para r;, ;e despejando convenientemente
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Sz|X5 ,e)p(sSlys ,e)lys — x§
By, o0 = Ztep( | te )p( yb’te )(Yte te). (A.5)

v > p(sa|x5, e)p(sclys,, e)




5.7 Anexo B. 99

5.7 Anexo B.

En este Anexo se presentan los resultados en términos de WER (%) obtenidos para
los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espanol
utilizando distintas técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas (IRATZ, SPLICE
con seleccién de modelo de entorno, que se identifica como SPLICE ME, y MEMLIN). Se
ha empleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos entrenados
con senal limpia. A su vez, y junto al nombre de las distintas técnicas, se ha incluido el
numero de Gaussianas con que se modelan los correspondientes entornos bésicos (8, 16,
32, 64 y 128 Gaussianas, aunque para el caso del método MEMLIN también se incluye la
opcién con 4 Gaussianas).

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF IRATZ 8 431 874 6.71 927 1211 10.16 16.67 8.93 50.33
CLK HF IRATZ 16 | 4.22 849 573 827 1096 841 14.29 8.07 56.26
CLK HF IRATZ 32 | 422 789 6.15 7.14 934 794 1259 7.41 60.87
CLK HF IRATZ 64 | 3.93 9.09 6.85 8.02 9.15 7.46 10.54 7.62 59.42
CLK HF IRATZ 128 | 3.74 8.83 6.15 7.77 9.06 7.30 8.0 7.27 61.84

Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 5.2: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién de
vectores de caracteristicas IRATZ. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos
acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La
columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer, que serd
la ruidosa (HF) normalizada con la técnica IRATZ. Junto al nombre de la técnica aparece el

nimero de Gaussianas con que se models el espacio limpio. Se incluye igualmente el WER
medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF SPLICE ME 8 3.81 875 6.85 815 1239 9.68 12.59 8.49 53.38
CLK HF SPLICE ME 16 | 3.24 832 6.99 6.89 10.87 8.41 11.22 7.65 59.20
CLK HF SPLICE ME 32 | 3.15 8.15 6.71 6.64 934 7.94 9.52 7.10 62.96
CLK HF SPLICE ME 64 | 296 798 6.71 5.89 896 7.30 9.86 6.81 65.02
CLK HF SPLICE ME 128 | 296 8.06 6.29 6.14 877 7.46 9.18 6.75 65.39

Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 5.3: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas SPLICE ME. Se ha empleado la parametrizaciéon estandar ETSI
y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF') normalizada con la técnica SPLICE ME. Junto al nombre de la técnica

aparece el numero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos basicos. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMLIN 4 3.45 10.03 7.69 11.78 13.92 11.27 18.37 10.05 42.56
CLK HF MEMLIN 8 3.16 8.49 6.43 9.27 1191 9.06 14.97 8.39 54.10
CLK HF MEMLIN 16 | 3.26 8.06 545 7.64 10.01 7.78 12.92 7.37 61.12
CLK HF MEMLIN 32 | 249 7.80 5.03 6.64 9.25 6.51 11.22 6.61 66.35
CLK HF MEMLIN 64 | 240 7.72 531 6.52 877 635 9.18 6.39 67.91
CLK HF MEMLIN 128 | 2.30 7.46 4.62 6.39 877 540 8.16 6.05 70.22

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 5.4: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN. Junto al nombre de la técnica
aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos bésicos, asi como

el espacio limpio. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,
MIMP.



Capitulo 6

Mejoras en el Modelado del Espacio
de Senal.

6.1 Introduccion.

Tal y como se ha adelantado en el Capitulo 5, uno de los puntos sobre el que se
puede actuar para mejorar el comportamiento de la técnica MEMLIN es la eleccién del
modelo de espacio de sefial (x = ¥(yi, Sz,5;) = ¥i — rsw,sg), que presupone para dicho
método, una transformacion lineal del vector de caracteristicas ruidoso para cada par
de Gaussianas, s, y s;, compuesta por un término de pendiente unidad y un vector
de desplazamiento, r,, .. Este tipo de transformaciones compensa, a nivel de pares
de Gaussianas, las modificaciones que el entorno actstico pudiera generar en la media
de los vectores acusticos, pero no asi las alteraciones producidas en la correspondiente
varianza. Asimismo, tal y como se han modelado los espacios ruidoso y limpio, y teniendo
en cuenta la definiciéon de los vectores de desplazamiento, todos los sonidos se tratan
de la misma manera, de modo que siempre se dispone de un vector de desplazamiento
capaz de proyectar desde cualquier Gaussiana del modelo del espacio ruidoso hacia todas
y cada una de las del modelo del espacio limpio. Esto puede producir, si las tramas
de silencio quedan representadas con un nimero elevado de Gaussianas, que muchos
vectores de caracteristicas ruidosos correspondientes a segmentos de voz acaben siendo
transformados hacia el silencio del espacio limpio, hecho este que ya quedd patente en
ciertos histogramas presentados en la Seccién 5.5.

Para compensar las limitaciones mostradas por el modelado del espacio de senal
considerado en la técnica MEMLIN se propone, por un lado modificar \Il(yt,sx,sz),
dando lugar a un nuevo modelo de transformacién mas complejo y real, y por el otro
lado definir transformaciones dependientes de los sonidos.

Considerando un patrén mas realista de W(y,s,,s;) se pretende compensar las
alteraciones que el entorno acustico produce, no sélo en la media, sino también en la
varianza de los vectores de caracteristicas asociados a cada par de Gaussianas, s, y
s,. Por ello se propone incluir un término de pendiente que pudiera ser distinto de
la unidad, lo que da lugar a la técnica Polynomial Multi-Environment Model-based
LiInear Normalization, P-MEMLIN, [BLM*07]. Asimismo, también se puede hacer uso
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de una transformacién no lineal para cada par de Gaussianas, generandose asi el método
Multi- Environment Model-based HIstogram Normalization, MEMHIN, [BLMOO04b].

Por otra parte, la segunda alternativa propuesta para mejorar el modelo del espacio
de la senal consiste en emplear transformaciones dependientes de los sonidos, de tal
manera que Unicamente se definan vectores de desplazamiento entre Gaussianas de los
modelos limpio y ruidoso asociadas a un mismo fonema, acotando de este modo el rango
de accion de las propias transformaciones. Para ello es necesario dividir ambos espacios,
limpio y ruidoso, en fonemas, representando cada uno mediante una GMM. A esta nueva
técnica se la denomina Phoneme Dependent Multi- Environment Model-based Llineal
Normalization, PD-MEMLIN, [BLMOO05c| [BLMOO05a] y pretende ademds, como se po-
dré a preciar, acercar el efecto de las transformaciones al dominio de los modelos actsticos.

En este Capitulo se presenta primeramente (Seccién 6.2) el algoritmo P-MEMLIN
haciendo uso de la misma base tedrica empleada para explicar las distintas técnicas ex-
puestas en el Capitulo 5. A continuacion, en la Seccién 6.3, se plantea el desarrollo tedrico
de la técnica MEMHIN, cerrando de esta manera la primera linea de actuacion propuesta
para modificar el modelo del espacio de senal. El método PD-MEMLIN se analiza conve-
nientemente en la Seccién 6.4, donde se podra observar que, en el fondo, se trata de una
generalizacién de la técnica MEMLIN. Hasta el momento todas las técnicas de adaptacion
de vectores de caracteristicas presentadas precisan, en su fase de entrenamiento no super-
visado, senal estéreo. Para evitar esta posible limitacién, en la Secciéon 6.5 se presenta
una fase de entrenamiento para el algoritmo PD-MEMLIN en la que no es necesario senal
estéreo. Finalmente, los resultados de RAH obtenidos tras la aplicacion de los distintos
métodos de normalizacién propuestos en este Capitulo con la base de datos SpeechDat Car
en espanol, se incluyen en la Seccién 6.6. En ella queda patente el buen comportamiento
del algoritmo PD-MEMLIN, no sélo con respecto a los métodos empiricos basados en el
criterio MMSE més utilizados en la actualidad (CMN, RATZ y SPLICE), sino también si
se compara con la técnica MEMLIN. Sin embargo, y a partir de la experimentacién con
la base de datos SpeechDat Car en espanol realizada, se puede concluir que los métodos
P-MEMLIN y MEMHIN no proporcionan importantes mejoras con respecto al algoritmo
MEMLIN, aunque sus comportamientos ante ruido aditivo si son considerablemente mas
satisfactorios.

6.2 Técnica Polynomial MEMLIN, P-MEMLIN.

La utilizacion de un modelado del espacio de senal mas complejo que el tratado hasta el
momento, introduciendo un término de pendiente distinto de la unidad para compensar
la varianza de los vectores de caracteristicas, ya se ha utilizado anteriormente para
proporcionar robustez a los sistemas de RAH. Asi, por ejemplo, incluir este concepto en
la técnica CMN se puede ver como aplicar conjuntamente dicho método con normalizacién
cepstral de varianza, Cepstral Variance Normalization, CVN, [VLI8] [Mol03]. Por su
parte, la técnica SPLICE posee igualmente una extensién en la que se introduce un
término de pendiente en el modelado del espacio de senal [DMGAO5]. Las mejoras en
ambos casos, aunque no sobresalientes, si aportan algo mas de robustez al sistema final,
sobre todo ante ruido aditivo, tal y como se podria esperar tras el estudio ralizado en la
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Seccion 5.2 sobre la distorsién que el ruido aditivo introduce en los vectores de caracteris-
ticas. A continuacion se trata la correspondiente extensién del algoritmo MEMLIN en la
que se considera como modelado del espacio de senal compuesto un polinomio de orden
uno del vector acustico ruidoso, permitiendo que el término de pendiente sea distinto de
la unidad. A dicha técnica se la denomina Polynomial Multi-Environment Model-based
LInear Normalization, P-MEMLIN, [BLM*07].

Tal y como se ha adelantado, lo que se pretende con el método P-MEMLIN es modificar
la pdf de la senal ruidosa asociada a cada par de Gaussianas, s, y s, acercdndola no sélo
en media, como es el caso de la técnica MEMLIN, sino también en términos de varianza a
la correspondiente pdf de la sefial limpia. De este modo, la nueva expresién de ¥(yy, s, s}
para el método P-MEMLIN sera

(6.1)

donde Asz,sg ¥ bs,s,e son la matriz diagonal asociada al término de pendiente y el vector
que representa el término independiente del nuevo modelo del espacio de la senal, res-
pectivamente, siendo ambos funcién de los distintos pares de Gaussianas de los modelos
limpio y ruidoso, s, y s;. Notese que en la definicién de A, s se encuentra implicita la
consideracién de que los distintos coeficientes de los vectores de caracteisticas son inde-
pendientes, hecho este no del todo cierto a pesar de la Discrete Cosine Transform, DCT,
empleada en las parametrizaciones consideradas en este trabajo. Una vez presentada la
expresién (6.1), cabe destacar que el modelo de la probabilidad condicionada entre los
espacios de senal para la técnica MEMLIN sigue siendo igualmente valida en este caso,
por lo que se va a hacer uso de las expresiones (5.7) (5.8), (5.19) y (5.20). A partir de
todo lo anterior, la expresién (5.3) se transforma en este caso en

~ €\ _
X~ \Il(yta Sz, Sy) - Asx,s?th - bsgc,se

yJ

% = /XZZZXP(X,sx,e,szlyt)p(sx,e,SZI.Vt)dX
= ZZZ sz,SGy-t sz,se> ( Iy-t) (Z|Yt;€)p(5m|y't>€75;)a (62)

El cémputo de la probabilidad a posteriori del entorno bésico, p(ely;), la probabilidad
a posteriori de la Gaussiana del modelo ruidoso dado el vector de caracteristicas degra-
dado y el entorno basico, p(SZb’ne), y el modelo de la probabilidad entre Gaussianas
p(Se|ys, €, sz), se pueden obtener del mismo modo que para el método MEMLIN, esto es,
mediante las expresiones (5.22), (5.23) y (5.27) o (5.28), segun la decisién seleccionada para
el modelo de probabilidad entre Gaussianas, hard o soft, respectivamente. Por su parte, los
pardmetros que definen el nuevo modelado del espacio de senal: A, e y bs, s, se estiman
mediante senal estéreo de forma independiente para cada entorno basico en un proceso de

entrenamiento previo, (X2™, Y77) = {(x1 "%, y1"); s (X0 v ); oos (X0, vy )}, con

€ [1,T.]. Dado que, tal y como se ha cornentado7 el objetivo ultlmo de la técnica P-
MEMLIN es modificar la pdf de la senal ruidosa asociada a cada par de Gaussianas, s,
y sy, acercdndola a la correspondiente pdf de la senal limpia, el criterio que se seguird
en esta ocasién para estimar Asz,s; y bsm,sg consistira en que tanto la media como la
desviacion tipica de las pdfs asociadas al par de Gaussianas s, y s; de la senal limpia

y de la obtenida mediante el modelo del espacio de senal coincidan. Cabe destacar que
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dicho criterio coincide con el MMSE cuando el modelo lineal del espacio de senal consta
unicamente de un vector de desplazamiento, caso de la técnica MEMLIN, por ejemplo.
Con todo ello, se puede observar que las correspondientes expresiones éptimas para las
variables Asz,sg y bsz,sg son

-1
Ay = /B (V) (6.3)
-1
sz,s - \/259:756 (\/ 5178y) :ugz,sl‘j - M.fz,s§7 (64)

donde el operador N realiza la raiz cuadrada elemento a elemento a la matriz o vector

. . €T y . .
sobre el que se aplique; por su parte, Eswg y Esz,sg son las matrices diagonales de las co-
varianzas de los vectores de caracteristicas limpios y ruidosos, respectivamente, asociados
al par de Gaussianas s, y s;. Mientras que py, e Y wy s Son los vectores de medias de los
vectores de caracteristicas hmplos y ruidosos, respectlvamente asociados igualmente al
par de Gaussianas s, y s;. Estas cuatro ultimas variables se calculan del siguiente modo,
donde z puede ser x o y

Sz |Xe. )D(S | Yt )21,
M; L= Ztel’( x4, )p( y|}’t )2 (6.5)
v Y, p(selxe, )p(s]ye.)
. [ 2k plsalxe)p(sylye) (2o, — 1, o) (2o — 12, )"
X3, s = diag . — 1, (6.6)
Zte p<sx|xte)p(sz|yte)

donde el operador diag|[ | hace nulos todos los elementos distintos de la diagonal de la
correspondiente matriz sobre el que se aplique. Cabe destacar que el desarrollo tedrico
completo para obtener las expresiones de ASMZ y bsx,sg se puede consultar en el Anexo
5.7 de este mismo Capitulo. Nétese asimismo que, si se asume que el entorno acustico
no modifica la varianza de los vectores de caracteristicas limpios asociados a cada par de
Gaussianas s, y s;, esto es, que las matrices de covarianza fueran idénticas para todos los

coeficientes y pares de Gaussianas (\/ E%Se = \/ Y SEVSI, y> las matrices A, s Opti-

mas se corresponderian con la identidad y las expresiones para el vector by, s coincidirian
con las de los vectores de desplazamiento del algoritmo MEMLIN, T's,,s¢ de modo que, en
dicho caso, las técnicas P-MEMLIN y MEMLIN proporcionarian exactamente los mismos
resultados. Asimismo es importante recalcar que el método P-MEMLIN sigue siendo no
supervisado, con la ventaja que esto supone.

6.3 Técnica Multi- Environment Model-based HIsto-
gram Normalization, MEMHIN.

A pesar de que la técnica P-MEMLIN, tal y como se ha podido apreciar, ya asume que
el entorno acustico puede modificar tanto la media como la varianza de las pdfs de los
vectores de caracteristicas limpios asociados a cada par de Gaussianas, s, y s;, en algunas
ocasiones puede ser necesario considerar un modelo de transformacion algo mas completo
que sea capaz de compensar ordenes estadisticos mayores, igualando, en iltima instancia,
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las formas de las pdfs de los vectores de caracteristicas limpios y normalizados para
cada par de Gaussianas, s, y s;. Con esta intencion surge la técnica Multi- Environment
Model-based Hlstogram Normalization, MEMHIN, [BLMOO04b] en la que se propone un
nuevo modelo del espacio de senal que, manteniendo la dependencia con cada par de
Gaussianas, estd basado en ecualizacion de histograma, histogram equalization.

La ecualizacién de histograma, que inicialmente se propuso en realce de imagen
[GW8T7], ya se ha aplicado con anterioridad en sistemas de RAH para proporcionar
robustez, tal y como se introdujo en el Capitulo 3. Asi pues, en su realizacién més bésica
se considera una funciéon de transformacién no lineal mondétona creciente para adaptar
los vectores de caracteristicas, suponiendo ademéas que los coeficientes de los mismos son
independientes. Dicha transformacion tiene como objetivo que la pdf de las tramas nor-
malizadas se aproxime a una considerada de referencia [Mol03] [dITPS*05]. Por su parte,
el método MEMHIN introduce una funcién de transformacion basada en ecualizacion de
histograma para cada par de Gaussianas, s, y s;, manteniendo, eso si, las dos grandes
aproximaciones ya comentadas: considerar que el efecto del entorno acistico se puede
modelar mediante una funcién no lineal monétona creciente, lo que, debido a la incerti-
dumbre que introduce la aleatoriedad del ruido propio del entorno actistico, no se ajusta
con exactitud a la realidad. La segunda aproximacion es considerar que los coeficientes de
los vectores de caracteristicas son independientes entre si, cosa tampoco del todo cierta
a pesar de la DCT incluida en las distintas parametrizaciones consideradas en este trabajo.

Asi, el elemento diferenciador de la técnica MEMHIN con respecto al algoritmo MEM-
LIN reside en el nuevo modelo del espacio de senal, permaneciendo inalterado el modelo
de probabilidad condicionada entre espacios de senal. De esta manera se debera aprender
una transformacion no lineal asociada a cada par de Gaussianas, s, y sy, que transforme
la pdf de los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a dicho par de Gaussianas,
acercdndola a la pdf de las tramas limpias correspondientes igualmente a s, y s;. De
este modo, el nuevo modelo del espacio de senal para MEMHIN que cumple el criterio
anteriormente comentado sera

-1

lIl(yt7 Sz Sz) = C:r,sx,sg (Cy75ac75§ (yt)>7 (67)
donde vasz,sg es el histograma acumulativo de los vectores actsticos limpios asociados al
par de Gaussianas s, y sy, C;;m’sg es la correspondiente funcién reciproca y Cy,sm’sg es el
histograma acumulativo de los vectores de caracteristicas degradados asociados a s; y s.
Por otra parte, las dos aproximaciones para el modelado de los espacios limpio y ruidosos
consideradas para las técnicas MEMLIN y P-MEMLIN siguen siendo validas (expresiones
(5.7), (5.8), (5.19) y (5.20)). A partir de todo lo anterior, el estimador Bayesiano MMSE
para el vector de caracteristicas limpio para la técnica MEMHIN sera

S D35 3 DE R AL
X e SZ Sz
= SN ST CL e (Coas (30) plelye)p(silye, )p(salyee,st),  (6.8)
e s; Sz
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La probabilidad a posteriori del entorno bésico, p(ely;), la probabilidad a posteriori
de la Gaussiana del modelo ruidoso dado el vector de caracteristicas degradado y el en-
torno bésico, p(s;|y:, e), y el modelo de la probabilidad entre Gaussianas p(s.|y:, e, s;), se
pueden obtener del mismo modo que para el método MEMLIN haciendo uso de las expre-
siones (5.22), (5.23) y (5.27), o (5.28), segun si se emplea la decisién hard o soft para el
modelado de la probabilidad entre Gaussianas, respectivamente. Por otra parte, Gy, s

¥ Cys,s¢ s estiman en un proceso de entrenamiento previo haciendo uso de senal estéreo

para cada entorno bésico, (XI", YI") = {(xlT’"’e,ler’e); o (xz;r’e, yg’e); . (xg’e,yg’e)},

con t, € [1,T.]. Dado que se considera que no hay dependencia alguna entre las compo-
nentes de los vectores de caracteristicas, la estimacién de las funciones Cw,sz,sg y Cy,sm,sg
se puede realizar coeficiente a coeficiente de modo independiente. Para ello se calculan
primeramente los histogramas de n bandas de cada componente de los vectores de carac-
teristicas de entrenamiento limpios y ruidosos asociados a s, y sy, lo que se realiza pon-
derando cada uno de ellos por el producto de las probabilidades a posteriori p(sxlxz;r’e, e)
(5.26) y p(s§|ytj;r’e, e) (5.23). Una vez hecho esto, Cy s, sc ¥ Cy s, s¢ se calculan mediante la
suma acumulada de las distintas bandas de los correspondientes histogramas. El nimero
de bandas, n, determina la flexibilidad de la transformacién, siendo necesario un valor
lo suficientemente elevado como para poder corregir las no linealidades que el entorno
acustico introduce, pero teniendo en cuenta que un incremento excesivo en el niimero
de bandas repercute sensiblemente en el coste computacional. Obsérvese, llegados a este
punto, como el método MEMHIN sigue manteniendo el caracter no supervisado de las
técnicas anteriores.

6.4 Técnica Phoneme Dependent MEMLIN, PD-
MEMLIN.

Ya se ha podido apreciar anteriormente en el Capitulo 5 que el hecho de que los espacios
limpio y ruidosos se modelen mediante GMMs, unido a que se definan vectores de
desplazamiento para todos los pares posibles de Gaussianas, s, y s;, puede producir que,
por ejemplo, numerosas vectores de caracteristicas de voz ruidosos se proyecten hacia el
silencio del espacio limpio, tal y como se producia en las técnicas MEMLIN, P-MEMLIN
o MEMHIN. Para solventar este hecho, obteniendo una serie de transformaciones mas
especificas a la vez que se trata de reducir el desajuste entre los vectores de caracteris-
ticas normalizados y los modelos actusticos que se van a emplear en decodificacién, se
propone entrenar transformaciones de forma independiente para cada fonema. Con este

objetivo nace la técnica Phoneme-Dependent Multi- Environment Model-based LlInear
Normalization, PD-MEMLIN [BLMOO05¢] [BLMOO05a].

El uso de algoritmos de adaptacién empiricos dependientes del fonema no es del todo
novedoso, ya que anteriormente se han desarrollado métodos como Phone-Dependent
Cepstral Normalization, PDCN, [LSA94] cuya filosoffa es similar a la planteada en la
técnica de normalizacién empirica denominada Fized Codeword-Dependent Cepstral
Normalization, FCDCN, [AS90] y cuyas transformaciones dependen de una serie de
codebooks entrenados para distintos fonemas y SNRs. Asimismo, cabe destacar que la
técnica PDCN, que en concepto también es similar al trabajo presentado en [Bea92],
necesita, a la hora de adaptar los distintos vectores de caracteristicas ruidosos, una
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hipotesis del fonema al que pertenece cada uno de ellos; estimaciéon esta que se lleva a
cabo tras un reconocimiento previo realizado mediante el correspondiente sistema de RAH.

La técnica PD-MEMLIN, por su parte, no va a necesitar hacer uso de un sistema de
RAH para proporcionar una cierta hipétesis del fonema correspondiente a cada vector
acustico degradado, aunque si hace uso nuevamente de tres aproximaciones, a saber

e FEl espacio ruidoso se divide en una serie de entornos basicos, e, cada uno de los cuales
se encuentra compuesto por un conjunto de fonemas, ph. Con esto, los vectores
de caracteristicas ruidosos asociados a cada fonema y entorno basico se modelan
mediante una GMM

pe,ph Yt Zp Yy |S ,ph ,ph) (69)
e ,ph
(y |S 7ph) N(ytv l,l,sz,ph, zsz,ph), (610)

donde sj ePh se corresponde con la Gaussiana asociada al fonema ph del entorno
basico e, mientras que prepn, X epn, y p(s5P") son el vector de media, la matriz de

covarianza diagonal y la probablhdad a priori asociados a sZ’ph.

e Asimismo, los vectores de caracteristicas pertenecientes al espacio limpio y asociados
a cada fonema se modelan del mismo modo mediante una GMM

Ppr(X Zp (x|sP™")p(s2h), (6.11)

p(x|s2") = N(x; figons 2 pn ), (6.12)

siendo sP" la Gaussiana correspondiente al modelo del espacio limpio del fonema
ph, Y phpn, Xpn, y p(sP") el vector de media, la matriz de covarianza diagonal y la

probabilidad a priori asociados a s2".

e Finalmente, el vector de caracteristicas limpio se aproxima mediante una funcion
lineal del ruidoso, siendo ésta dependiente del entorno basico y de las Gaussianas
asociadas a los distintos fonemas, tanto para el espacio limpio como para el degra-
dado. Esto, de un modo matematico, se expresa a partir del modelo del espacio de
sefial: z ~ W(y;, sP", sz’ph) = Yt = Tgph eon, donde L oi geph €5 el vector de desplaza-
miento entre las tramas limpias y ruidosas asociado a cada par de Gaussianas del
mismo fonema, sP y sz’ph.

A partir de las tres aproximaciones anteriores, que definen tanto el modelo del espacio
de senal como el modelo de la probabilidad condicionada entre espacios de senal, el vector
acustico limpio se estima mediante el criterio MMSE como
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X = /ZZZZXP (x, 85", e, sy phly:)p(sy", e, sy™", phly:)dx

Seph ph
= yi- ZZZZW conplelye)p(phly:, e)
e seph ph
X p(SZ’ph|yt,€,ph)p(s§ IYDeaph?SZ’ph)) (613)

donde p(e|y;) es la probabilidad a posteriori del entorno bésico; p(phly:, e) es la probabi-
lidad a posteriori del fonema ph, dado el vector de caracteristicas ruidoso y; y el entorno
bésico e; p(SZ’ph ly:, e, ph) es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana sjph, dado el
vector de caracteristicas ruidoso y;, el entorno basico e y el fonema ph. Finalmente,
p(sPys, e, ph,sz’ph) es el correspondiente modelo de probabilidad entre Gaussianas,
esto es, la probabilidad de la Gaussiana del modelo limpio asociada al fonema ph, sP",
dado el vector de caracteristicas degradado, el entorno basico e, el fonema ph y la
Gaussiana del modelo del espacio ruidoso sz’ph. Este ultimo término, unido al vector
de desplazamiento, T ph geph, S estima haciendo uso de senal estéreo en un proceso de
entrenamiento previo, mientras que el resto de términos presentados se obtienen durante

el proceso de normalizacién a partir de las expresiones (6.9) y (6.10).

La probabilidad a posteriori del entorno bésico, p(el|y;), se calcula, de la misma manera
que en métodos previamente presentados, de modo iterativo a partir de las expresiones

(6.9) v (6.10)

plely) = B - plelye) + (1= ) Zzg - p(“”(;)

donde se recuerda que [ es la constante de memoria y que durante este trabajo se
mantendra fija, adquiriendo el valor de 0.98. Por otra parte, p(e|yo) se considera uniforme
para todos los entornos bésicos.

(6.14)

La probabilidad a posteriori del fonema ph, dado el vector de caracteristicas ruidoso,
v, y el entorno bésico e, esto es p(phly:,e), se estima mediante las expresiones (6.9) y
(6.10)

pe,ph (Yt)

S Pesn(¥1) (6.15)

p(phly:, e) =

Ya para acabar con los términos que se han de obtener en la fase de normalizacién, la
probabilidad a posteriori de la Gaussiana se’ph dado el vector de caracteristicas ruidoso
y:, el entorno bésico e y el fonema ph, esto es p( ph|yt, e, ph), se calcula empleando (6.9)

y (6.10) del siguiente modo

p(yelsy™)p(sy™")

e,ph e.ph
Z ephp(yt|3yp ) (Syp )

Tal y como se ha comentado con anterioridad, hay dos variables que se deben esti-
mar en el proceso de entrenamiento previo con un corpus de senal estéreo: el vector de

p(si? |y, e, ph) = (6.16)
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desplazamiento y el modelo de probabilidad entre Gaussianas. En este caso el corpus de
entrenamiento serd independiente para cada entorno basico y fonema: (Xg;h7Y7:;h) =
{7ty PP ( tjz;i’pha if;i’ph); ;(ngéph,yg’:f "3}, con tepn € [1,T. ). De ca-
ra a crear dicho corpus es necesario asignar un fonema concreto a cada par de vectores
de caracteristicas de un determinado entorno basico, e. Para ello se realiza un proceso de
segmentacion forzada en términos de fonemas sobre la senal limpia del corpus de entrena-
miento mediante el algoritmo de Viterbi. A partir de lo anterior, y a la hora de estimar el
vector de desplazamiento T ph goph (6.18), se sigue un proceso similar al considerado para
la técnica MEMLIN, obteniendo aquella expresion que minimiza el error cuadratico medio
asociado al par de Gaussmnas sth y Sy eph (é-sghjsz,ph), que se define como 6.17

Ear s = 7 D PO e ph)p(sy™" v, 5" e, ph)
e,ph teoh

T
x Tra |:( ,Pph _ ‘I'(yt,S’;h, y,ph)) (Xirpi,ph \Il(yt,sph Tre,ph)) :| ,(6.17)

Tooh epn = arg min(§ ph epn)
skt syP g gsg 557
T ph _e,ph
sz Sy

L POE I 0 PP Y™ e Vi ™ =5
= e - 2 6.18
>0 P55 P e, ph)p(s ’ph\yi’;:ph,e,pm ’

Tr.e,ph

torn 1€ ,ph) es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana sP", dado el

Tr,e,ph

donde p(sP"|x
vector de caracteristicas limpio de corpus de entrenamiento x;_ , el entorno basico e
y el fonema ph. Dicho término (6.19) se puede calcular a partlr de las expresiones (6.11)
y (6.12). Por otra parte, el desarrollo tedrico completo para obtener (6.18) a partir de
(6.17), que no deja de ser una extensién directa del presentado en el Anexo 5.6 para la
técnica MEMLIN, se puede consultar en el Anexo 6.7 de este mismo Capitulo.

Tr,e,ph| ph ph
pX ST )pLS
p(sph|XTrvevph, e’ h) ( te ,ph | ) ( x )

p
DRECARE D)

(6.19)

El modelo de probabilidad entre Gaussianas, del mismo modo que ya se comenté para
la técnica MEMLIN, se puede simplificar eliminando la dependencia con respecto al vector
de caracteristicas ruidoso. Teniendo en cuenta esta aproximacién, p(s?|y;, e, ph, sz’ph) ~

p(sP|e, ph, s ’ph) y al igual que en métodos ya presentados, el modelo de probabilidad
entre Gaussmnas se puede estimar de dos maneras: mediante frecuencia relativa, solucién
hard, cuya expresion es

C(s8"[s5™)

(sph|yt,e ph, s¢ ’ph) (sph|e ph, s¢ ’ph) I ,
Se,ph

(6.20)

donde Cy(s2"s&P") es el niimero de veces que el par de Gaussianas s?" y s5P" es el més

probable para todas las parejas de vectores de caracteristicas del corpus de entrenamiento

del entorno basico e y el fonema ph; mientras que N_. es el ntimero de veces que la
Y
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N\
:Fonema 1
..Fonema 2,1

~
~N4aC
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\\ Fonema 1 /Entomo basico 3
_

/

7 Entorno basico, e

O Gaussiana

—Y¥  Transformacion PD-MEMLIN: 7,j: ..

Espacio limpio

Fonema

Figura 6.1: Representacién grafica de la técnica PD-MEMLIN, donde Tgpn gpn €8 el vector de

desplazamiento asociado al par de Gaussianas sB" y s&P".

Gaussiana 35’1”’ es la mas probable del modelo ruidoso para todos los vectores actsticos
degradados del corpus de entrenamiento del entorno bésico e y el fonema ph.

La segunda opcion posible para estimar el modelo de probabilidad entre Gaussianas,
solucién soft, precisa de las expresiones (6.9), (6.10), (6.11) y (6.12) y se calcula de la
siguiente manera

Py e phsy™) = p(stle, ph, 55

Tr.e,ph Tr.e,ph
| S I e

Tr.e,ph h Tr.e,ph ,ph h ,ph
S S PO )y 5 (S (™)

e,ph

e,ph

A la hora de estimar el modelo de probabilidad entre Gaussianas, es posible que no haya
suficientes datos en el corpus de entrenamiento como para que la solucién hard proporcione
un modelo representativo para todos los fonemas, especialmente si los vectores acusticos
se han representado con un numero elevado de componentes. Por ello en los distintos
experimentos llevados a cabo con la técnica PD-MEMLIN en este trabajo se hara siempre
uso de la solucién soft, que es mas robusta ante este tipo de problemas. Por otra parte, y a
modo de resumen, se incluye una representacion grafica del método PD-MEMLIN, Figura
6.1. Obsérvese que el rango de accién de los vectores de desplazamiento en este caso es
bastante distinto del de la técnica MEMLIN, ya que en el primer caso no se permite la
proyeccion desde una determinada Gaussiana del modelo ruidoso a cualquier otra que
forme parte de la representacion del espacio limpio. De este modo se pretende reducir
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el impacto que una descompensacion en el corpus de entrenamiento puede generar, ya
que es factible forzar que cada unidad fonética esté representada con el mismo nimero
de Gaussianas, hecho que en otras técnicas como MEMLIN, P-MEMLIN o MEMHIN no
se podia asegurar, y de hecho no sucedia, puesto que el silencio solia representarse con
un mayor numero de componentes que cualquier otra unidad fonética. Por otra parte,
con este nuevo modelado de los espacios se pretende reducir el desajuste entre la senal
normalizada y los modelos acusticos que posteriormente se emplearan en decodificacién,
aunque para ello es necesario, tal y como se ha ha podido observar anteriormente, un
proceso de entrenamiento supervisado.

6.5 Técnica PD-MEMLIN con Fase de Entrenamien-
to “Ciega”.

Hasta el momento, la fase de entrenamiento previa para los diversos algoritmos de
adaptacion de vectores de caracteristicas empiricos presentados ha precisado de senal
estéreo. Sin embargo, en muchas ocasiones, no es posible disponer de ella, por lo
que es preciso desarrollar un procedimiento que, a partir de un corpus de entrena-
miento compuesto unicamente por senal ruidosa, sea capaz de estimar las distintas
variables necesarias. A este tipo de técnicas se las suele denominar “ciegas”. Con es-
ta misma mentalidad se definid, por ejemplo, la versién “ciega” del método RATZ [Mor96].

Dado que la técnica MEMLIN se puede ver como una versién simplificada del algorit-
mo PD-MEMLIN, a continuacién se presenta el procedimiento de entrenamiento “ciego”
desarrollado para este tltimo método [BLMOO5b]. La obtencién de las correspondientes
expresiones para la técnica MEMLIN es inmediata si se considera que los espacios limpio
y ruidosos constan de un unico fonema; aunque, como se indicara mas adelante, es
posible que, por la naturaleza del propio procedimiento desarrollado, no se obtuvieran
tan buenos resultados en términos de RAH como los alcanzados con la version “ciega’
del método PD-MEMLIN.

Se asume pues que se dispone de un corpus de entrenamiento compuesto por
vectores de caracteristicas ruidosos para cada entorno basico e y fonema ph,
(YIr) = {(leT’e’ph;...;yz;f;i’ph;...;ygf}f’h}, con tepn € [1,Tc,n]. En este caso el fo-
nema asociado a cada vector acustico se obtiene mediante segmentacion forzada de la
senal ruidosa en términos de fonema a partir del algoritmo de Viterbi. Asimismo se
dispone de las GMMs correspondientes con las que se modelan los distintos fonemas,
tanto para los entornos bdsicos ruidosos, como para el espacio limpio (expresiones (6.9),
(6.10), (6.11) y (6.12)). De este modo, las unicas variables que se han de estimar son
el vector de desplazamiento que define el modelado del espacio de senal, L ph senhy ¥ el
modelo de probabilidad entre Gaussianas, que se sigue considerando independiente del
vector de caracteristicas degradado, p(s?"|y;, e, ph, s;’ph) ~ p(sP|e, ph, sZ’ph). Para ello
se propone un procedimiento de entrenamiento iterativo que consta de dos fases: una
primera de inicializacién y otra posterior de ajuste.

Durante el proceso de inicializacion se calcula, en primera aproximacion, las dos varia-
. ph e,ph .2
bles anteriormente comentadas, dando lugar a po(s%*|e, ph, s;™") y Lo b soPh La expresion
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para po(sh*|e, ph, soP") se obtiene a partir de la distancia de Kullback-Leibler [KL51] modi-
ficada a tal efecto, de modo que proporcione una medida de similitud entre las Gaussianas
sty sg’ph. Dado que se pretende cuantificar cuan parecidas son s y sg’ph minimizan-
do el efecto que el ruido haya podido tener sobre ellas, en el calculo de la distancia de
Kullback-Leibler modificada no se tendran en cuenta los vectores de medias de las Gaus-
sianas, puesto que se supone que son ellos los mas afectados por el ruido que pudiera
darse en los distintos entornos bésicos. Asi, la distancia de Kullback-Leibler modificada,
drr(sy eph gPh) se calculard dnicamente en términos de las probabilidades a priori y las
matrlces de covarianza de las Gaussianas correspondientes

p(sz")
p(sZ?ph) Zsph (Z, 2) Esevl’h <Z7 Z)
l z Y -1 .22
T Z \snn) sy ) O

donde X ,n(i,7) y X epn(i,) son el término i-ésimo de las diagonales de las matrices
T y

p(sy"")
drr (s, Pt st = p(s ’ph)l 9( yph

de covarianzas de las Gaussianas sP" y sg’ph respectivamente. En el Anexo 6.8 de este
mismo Capitulo se puede consultar el desarrollo tedrico necesario para, a partir de la
definicion de la distancia Kullback-Leibler, obtener la expresién correspondiente para dos
Gaussianas.

Tal y como se puede apreciar, la distancia de Kullback-Leibler modificada no es simé-
trica ni proporcional a la verosimilitud entre s2* y sz’ph, que es lo que se pretende medir;
por todo ello, se define una nueva variable denominada pseudo-verosimilitud entre dos
Gaussianas, plg ( eph sPh) - que, teniendo en cuenta estos dos hechos, se calcula como

1

Plicp(sy™, s7") =
L dKL<3yph ph )+ dxr(sh aSy’ph)

(6.23)

Asf pues, y con todo lo anterior, se estima finalmente po(s2"|e, ph, s ’ph) de la siguiente
manera

pl KL( el Sph)

h e,ph
Po(s5"[e, phy 5,77) = 6.24
0( T | ) )9y ) Z ph leL(Sy,ph Sgh) ( )
Por otra parte, Ty snh serh SO obtiene sustituyendo xt " ’p h pOT [ ph €N (6.18)
Tr.e,ph Tr,e,ph
St PSPy, e, ph) (v, — )
0 sih,sg ph — (625)

,ph| . Tr.eph
Zte,p ( v ’yterpip ,6,ph)

Llegados a este punto, y con el proceso de inicializacién ya concluido, se repitieron
los experimentos expuestos en la Seccién 5.5 para comprobar la bondad de dicho proceso
en términos de RAH. Asi pues, se empled la base de datos SpeechDat Car en espanol,
parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos. Por su parte, los vectores
de caracteristicas ruidosos se normalizaron haciendo uso de la técnica PD-MEMLIN
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utilizando tnicamente py(st"|e, ph, sz’ph) Y Togph gen- A su vez, y por simplicidad, cada
fonema se model6 con cuatro Gaussianas, tanto para el espacio limpio como para cada
uno de los entornos ruidosos basicos. Con todo lo anterior, la mejora media en términos
de WER, MIMP, obtenida fue de 20.2 %; ain lejana, tal y como se verd méas adelante, de
la lograda con la técnica PD-MEMLIN con proceso de entrenamiento con senal estéreo,
pero indicativa del correcto funcionamiento del proceso de inicializacion de la fase de
entrenamiento “ciega” propuesta.

Una vez calculado T gph sophs OLL la fase de ajuste posterior se obtiene T ph oo de forma
iterativa mediante el algoritmo EM [DLR77], siendo (6.26) la correspondiente expresién
para la iteracién m-ésima, T, sph sovhy COML MM > 0. Cabe destacar que en el Anexo 6.9 de
este mismo Capitulo se ha incluido el desarrollo tedrico completo necesario para obtener
dicha expresion mediante la aplicacion del algoritmo EM.

2

Tr, s h T 1€, h T , h
e,ph p(827ph|yterpip e’ph)p(sgh|yterpip 7SZ7ph m — 1)(yte"’p(;p /./Lsgh)

r ph _e,ph —

i Zte,ph ( ’ph|yz;::;’ph7 e7ph) ( |yTT €7ph y’ph7 - 1) 7
(6.26)
hy T h h N(yz;Tpi7ph’ g ph + L 1,58 &Pt 2:se'ph )p(s??ph)
p(sy |y F syt m — 1) = — < (6.27)

Tr.e,ph . e,phy
ngh N(yt ph 9 //(/S;lx?h _'_ rmil’sghﬁz,ph, Zsz,ph)p(Sy )

Tras estimar el vector de desplazamiento en la fase de ajuste mediante el algoritmo
EM, se realizaron los mismos experimentos anteriormente comentados, normalizando en
este caso los vectores de caracteristicas ruidosos con la técnica PD-MEMLIN aplicando
po(sP|e, ph, s;’ph) Y Ty ot gevh Las correspondientes MIMPs fueron de 41.03% con una
iteracion, m = 1, y 46.90% al emplear diez iteraciones, m = 10. Con esto se muestra
el importante impacto en términos de RAH que tiene la nueva estimacion del vector de
desplazamiento obtenida a partir del algoritmo EM.

A la hora de mejorar la estimacién de po(s?"|e, ph, sz’ph) en su correspondiente fase
de ajuste, se utiliza senal de entrenamiento pseudo-estéreo. La parte limpia de dicha se-
nal se obtiene tras adaptar los vectores de caracteristicas del corpus de entrenamiento
ruidoso mediante la técnica PD-MEMLIN utilizando en cada caso uinicamente las trans-
formaciones asociadas al correspondiente fonema “correcto”, pAh. Dicho fonema “correcto”
se obtiene mediante segmentacién forzada de la sefial ruidosa en términos de fonema a
partir del algoritmo de Viterbi. A esta pseudo-técnica, por comodidad en la nomenclatura,
se le denomina Known PD-MEMLIN, KPD-MEMLIN. Asi, los vectores acusticos pseudo-
limpios que completan la senal de entrenamiento pseudo-estéreo, XTT “P" " se obtendrdn
como

~Treph Treph Tr,e,ph
Xt;gh, ’ - tph ’ r ph ephp 6|}’tph7 ’ )

,ph ph

x p(8§’p7l|yTr’e’ph,e,ph) (MY ™" €, phy 557"). (6.28)

ph
te
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~ De esta manera, y una vez definida la senal de entrenamiento pseudo-estéreo
(X Y = L&y ™) s (R ye ™) s (R 5Py 9™, se puede
obtener una nueva iteracién para p(s?|e, ph, sz’ph) empleando las expresiones (6.20),
o (6.21), segun si se usa la decisién hard o soft respectivamente. Obsérvese que la
obtencién de senal pseudo-estéreo a partir del método KPD-MEMLIN se puede repetir

iterativamente tantas veces como se considere preciso.

Para comprobar la funcionalidad del empleo de senal pseudo-estéreo, se repitié el
mismo experimento de RAH anteriormente comentado. En este caso se hace uso de una
unica iteracion del algoritmo EM para estimar el vector de desplazamiento, obteniendo
Ty ok erhy mientras que el modelo de probabilidad entre Gaussianas se estima mediante
senial pseudo-estéreo tras la aplicacion de la técnica KPD-MEMLIN con Lo ok serh Y

po(s§h|s§;ph,e,ph). Se puede apreciar que, con todo ello, se alcanza una mejora media
en términos de WER, MIMP, de 50.23 %, lo que certifica, de un modo cuantitativo, el
potencial de la fase de entrenamiento “ciega” basada en senal pseudo-estéreo. A raiz
de este resultado se decidié el empleo de dicha fase de entrenamiento para ajustar
también la estimacién del vector de desplazamiento haciendo uso de la expresién (6.18).
De este modo, si el modelo de probabilidad entre Gaussianas se estima mediante senal
pseudo-estéreo tras aplicar iterativamente tres veces la técnica KPD-MEMLIN vy, por otra
parte, la primera iteracion del vector de desplazamiento obtenida mediante el algoritmo
EM, Ty i gorhs S ajusta con dos nuevas iteraciones adicionales con senal pseudo-estéreo,

la MIMP para el experimento considerado anteriormente alcanza el 58.68 %, valor este
que, como se podra observar mas tarde, se encuentra muy cercano del que se obtendria si
se aplicara la correspondiente fase de entrenamiento con senal estéreo. Estos resultados
muestran que la combinacién del algoritmo EM con la fase de entrenamiento “ciega”
basada en la técnica KPD-MEMLIN pueden proporcionar satisfactorias estimaciones
de los vectores de desplazamiento y de los modelos de probabilidad entre Gaussianas.
Notese que el método de entrenamiento propuesto sigue siendo supervisado. Por su parte,
y tal y como ya se ha comentado previamente, las expresiones de las distintas variables
expuestas en esta Seccién se pueden generalizar para la técnica MEMLIN considerando
que los espacios limpio y los asociados a los distintos entornos bésicos estan compuestos
unicamente por un fonema. Sin embargo, en ese caso no podria aplicarse el método
KPD-MEMLIN, que es el causante en gran medida del satisfactorio comportamiento
de la fase final de entrenamiento propuesta, por lo que es probable que no se alcanzara
un comportamiento tan satisfactorio. En consecuencia, el desarrollo de una técnica de
entrenamiento “ciega” no supervisada para el algoritmo MEMLIN se ha convertido en
una de las principales lineas futuras de investigacion.

Por ultimo, y modo de resumen, en la Figura 6.2 se presenta el esquema grafico de la
fase de entrenamiento “ciega” para la técnica PD-MEMLIN que se va a utilizar en este
trabajo, donde “Inicializacion p” e “Inicializacién r” se corresponden con las expresiones
(6.24) y (6.25), respectivamente. El sistema nombrado como “EM” se emplea para obtener
la primera iteracién de ajuste para el vector de desplazamiento, Ty i soh- Por su parte,
el bloque denominado “KPD-MEMLIN” hace referencia a la adaptacion de los vectores
de caracteristicas ruidosos utilizando el conocimiento a priori del correspondiente fone-
ma “correcto”; dando lugar asi a la sefial pseudo-estéreo (6.28). Por ltimo en el bloque
identificado como “Entrenamiento estéreo” se estiman las nuevas variables (vectores de
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Figura 6.2: Representacién gréfica del proceso de entrenamiento “ciego” de la técnica PD-
MEMLIN que se va a emplear en este trabajo. A partir del bloque “Inicializacién r” se obtiene
la primera estimacién del modelo de probabilidad entre Gaussianas, po(s§h|s§’ph ,e,ph) (6.24),
del mismo modo que “Inicializacion r” hace lo propio para el vector de deplazamiento, T0,s2" 50"

(6.25). Por su parte, el bloque “EM” proporciona la primera iteracién de ajuste para el vector
de desplazamiento 71,580 sph (6.26). La obtencién de la sefial pseudo-estéreo a partir de los

vectores de caracterfsticas ruidosos se realiza mediante el sistema identificado como “KPD-
MEMLIN”, que hace uso de la expresién (6.28). Finalmente, el bloque “Entrenamiento estéreo”

obtiene los modelos de probabilidad entre Gaussianas y los vectores de desplazamiento, si es el
caso, haciendo uso de las sefial pseudo-estéreo (6.21) (6.18).

desplazamiento y modelos de probabilidad entre Gaussianas) a partir de las expresiones
(6.18) y (6.20) o (6.21).

6.6 Resultados con la base de datos SpeechDat Car
en espanol.

La experimentacion realizada con las técnicas de adaptacion empiricas P-MEMLIN, MEM-
HIN y PD-MEMLIN, ésta tultima utilizando tanto la fase de entrenamiento con senal es-
téreo, como su version “ciega”’, se llevé a cabo sobre la base de datos SpeechDat Car en
espanol. A la hora de realizar la necesaria fase de entrenamiento previa se hara uso de los
distintos corpora de entrenamiento asociados a cada entorno basico, utilizando bien senal
estéreo, bien unicamente los vectores actusticos ruidosos, segin el caso. Por otra parte, y
una vez normalizados los vectores acusticos degradados con las correspondientes técni-
cas, se aplicara el método CMN. Para esta experimentacion se utilizé la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos, de modo que bajo estas condiciones, los
resultados de referencia se corresponden con los que se encuentran en la Tabla 4.3. Se
puede apreciar asimismo que todos los pardametros que definen la experimentacion en este
caso coinciden con los aplicados en la Seccion 5.5, de modo que los resultados presentados
en ambas secciones son totalmente comparables. Por ultimo, la Figura 5.5 sigue siendo
valida para explicar los tres pasos precisados para realizar la experimentacion.
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMLIN 128 | 2.30 7.46 4.62 6.39 877 540 816 | 6.05 | 70.22
CLK HF P-MEMLIN 128 | 2.30 7.80 4.90 5.89 839 571 7.48| 6.02 | 70.47
CLK HF MEMHIN 128 | 2.21 7.89 517 6.02 829 556 7.82| 6.05 | 70.22

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.1: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bdsicos (El,..., E7) utilizando distintas
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién es-
tandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la
columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefal empleada
para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEMLIN, P-MEMLIN
o MEMHIN. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con
que se modelaron los correspondientes espacios. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,
asi como la mejora media, MIMP.

6.6.1 Resultados obtenidos con las técnicas P-MEMLIN y
MEMHIN

En la Tabla 6.1 se pueden apreciar los mejores resultados para las técnicas de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN, cuyos resultados ya se presentaron en la Seccién
5.5 y ahora se repiten a modo de comparacién, P-MEMLIN y MEMHIN. En todos los
casos, junto al nombre de la técnica, se incluye el niimero de componentes que conforman
las GMMs con que se modelan los entornos basicos ruidosos y el espacio limpio (se realizé
un barrido con 4, 8, 16, 32, 64 y 128 componentes, cuyos resultados completos se pueden
consultar en los Anexos 5.7 y 6.10). Cabe destacar que de aqui en adelante para todas
las técnicas tratadas en este Capitulo, y mientras no se indique lo contrario, el niimero
de Gaussianas empleadas para modelar el espacio limpio sera el mismo que el utilizado
para representar cada entorno basico. Asimismo se incluye en la Tabla, ademas del WER
medio, MWER, la mejora media de WER, MIMP, en tanto por ciento, y calculada del
mismo modo que ya se comenté en el Capitulo 5.5 (ver expresion (5.29)).

A pesar de que a simple vista ya se pueden intuir los resultados, es conveniente
analizar mediante la prueba de hipétesis estadistica z-test si el comportamiento de las
técnicas propuestas en este apartado, P-MEMLIN y MEMHIN, es estadisticamente
diferente con respecto al del algoritmo MEMLIN para la base de datos SpeechDat Car
en espanol. De este modo, comparando los métodos MEMLIN y P-MEMLIN, el valor
del estadistico W, w, es w = 0,0673 < 1,96, por lo que la mejora que proporciona el
algoritmo P-MEMLIN en este caso no se puede considerar independiente de la base de
datos con un intervalo de confianza del 95 %. Asimismo, comparar los mejores resultados
para las técnicas MEMLIN y MEMHIN no tiene sentido alguno ya que éstos son idénticos.

A la luz pues de los resultados presentados en la Tabla 6.1 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados medios para las distintas técnicas
y para todos y cada uno de los entornos basicos, los métodos P-MEMLIN y MEMHIN no
aportan ninguna mejora significativamente estadistica con respecto al algoritmo MEM-
LIN. Sin embargo, si se representa la mejora media del WER para los distintos métodos
en funcién del nimero de Gaussianas con que se modela cada entorno basico, Figura
6.3, si se puede apreciar que los dos primeros proporcionan un mejor comportamiento
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Figura 6.3: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMLIN, MEMHIN y P-
MEMLIN, atendiendo al nimero de componentes con que se modela cada entorno basico. Se ha
empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir
de la senal limpia.

cuando el numero de componentes es reducido. Asi, por ejemplo, si se aplica la técnica
MEMLIN tras modelar cada entorno basico con 4 Gaussianas se obtiene un MIMP de
42.56 %, mientras que los algoritmos P-MEMLIN y MEMHIN alcanzan, bajo las mismas
condiciones, valores sensiblemente mayores: 51.53 % y 49.84 %, respectivamente; aunque,
eso si, dicha mejora queda reducida rapidamente conforme el nimero de componentes
por entorno bésico se eleva por encima de 8. Este comportamiento se debe a que la
importancia de la compensacion de la varianza de los vectores de caracteristicas, que es lo
que pretenden las técnicas P-MEMLIN y MEMHIN, es mayor cuando el modelado de los
entornos bésicos y el espacio limpio se realiza con un niimero reducido de Gaussianas. En
ese caso los espacios representados por cada par componentes son mucho mas variables y
las transformaciones aprendidas en la fase de entrenamiento resultan mas sensibles a la
diferencia de varianza entre los vectores de caracteristicas asociados al correspondiente
par de componentes. En estas situaciones, un modelo més complejo del espacio de senal
proporciona interesantes mejoras. Otro de los factores que puede hacer que técnicas
como P-MEMLIN o MEMHIN tengan un mejor comportamiento es el tipo de ruido.
Asi, por ejemplo, el ruido aditivo, tal y como se ha podido apreciar en la Seccién 5.2,
afecta en buena medida a la varianza de los vectores de caracteristicas, por lo que su
compensacién se adecua mejor a las caracteristicas de métodos como P-MEMLIN o
MEMHIN antes que a las del algoritmo MEMLIN. Para certificar esta afirmacion se
realizé una serie de experimentos comparando el comportamiento de los algoritmos
MEMLIN y MEMHIN [BLMOO04b] atendiendo a distintas SNRs. Para ello se empled
la base de datos SpeechDat Car en espanol, generando en este caso los nuevos corpora
ruidosos tras incluir artificialmente ruido aditivo de vehiculo a los correspondientes
corpora limpios. Dicho ruido fue obtenido de la propia base de datos SpeechDat Car
en espanol. Para este nuevo experimento se utilizé la parametrizacién estandar ETSI,
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modelos acusticos fonéticos y 8 6 16 Gaussianas para modelar los nuevos entornos basicos
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Figura 6.4: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMHIN y MEMLIN, aten-
diendo al SNR. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI, modelos acisticos fonéticos
generados a partir de la sefial limpia y 8 6 16 Gaussianas para modelar los distintos entornos
bésicos y el espacio limpio. La sefial ruidosa procede de la base de datos SpeechDat Car en
espanol a la que se le ha afiadido artificialmente ruido aditivo de vehiculo obtenido a partir de
la misma base de datos.

y el espacio limpio para ambas técnicas. En la Figura 6.4 se muestra el WER medio en
funcién de la SNR. Se puede apreciar que la técnica MEMHIN proporciona en todos los
casos una cierta mejora, siendo ésta mas importante para las situaciones mas adversas

(SNRs reducidas).

6.6.2 Resultados obtenidos con la técnica PD-MEMLIN

A continuacién se comparan los resultados obtenidos con las técnicas MEMLIN y PD-
MEMLIN. Para este tultimo método se entrenan transformaciones para los 25 fonemas
espanoles mas el silencio, a pesar de que, para la tarea concreta de digitos empleada en
esta experimentacién, no son todos necesarios. En la Tabla 6.2 se incluyen los mejores
resultados para los dos métodos comparados en esta subseccién, incluyendo, junto a sus
respectivos nombres y en aras de establecer una comparacion justa, el correspondiente
numero de transformaciones por entorno basico en log,,, Transformations per basic Envi-
ronment, T'pE, que cada técnica debe calcular para adaptar un vector de caracteristicas.
Mediante este término se da una idea aproximada del coste computacional precisado por
vector acustico normalizado, pues se corresponde con el nimero de exponenciales que se
han de evaluar. Asi pues, el TpE se calcula, suponiendo que cada fonema de los entornos
bésicos ruidosos y el espacio limpio se modela con el mismo nimero de Gaussianas, como

TpE = logy, (nsgh M phTph ), (6.29)
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK  HF MEMLIN 4.21 230 7.46 4.62 639 877 540 816 | 6.05 | 70.22
CLK HF PD-MEMLIN 3.82 | 1.73 8.23 545 4.64 6.86 3.02 7.14 | 530 | 75.44

Entre. Reco. El1  E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.2: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espailol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando distintas téc-
nicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar
ETSI y modelos acisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna
de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reco-
nocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN. Junto
al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero de transformaciones por entorno béasico
precisado en log;,, TpE. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora
media, MIMP.

donde Ngph Y Nph SON el nimero de Gaussianas del modelo ruidoso y limpio para el
fonema ph, respectivamente, y n,, es la cantidad de fonemas considerados (n,, = 1,
para la técnica MEMLIN). Para esta experimentacién se utiliza el mismo nimero de
componentes para modelar cada fonema del espacio limpio y de cada entorno ruidoso
basico, pudiendo ser 2, 4, 8, 16 6 32, y cuyos resultados completos se incluyen en el Anexo
6.10 de este mismo Capitulo.

A la luz de los resultados presentados en la Tabla 6.2 se puede asegurar que la técnica
PD-MEMULIN proporciona unos resultados medios, al menos para la combinacién 6ptima
de nimero de Gaussianas tratada (16), superiores a los obtenidos por el algoritmo
MEMLIN.

Por otra parte, y para determinar si se puede afirmar o no que los resultados anteriores
son estadisticamente significativos, se recurre, como en otras ocasiones, a la prueba
de hipdtesis estadistica z-test. En esta ocasién se comparan las técnicas MEMLIN y
PD-MEMLIN bajo la base de datos SpeechDat Car en espanol. Se puede observar que
el valor del estadistico W, w, es w = 1,73 < 1,96, por lo que la mejora del algoritmo en
este caso no se puede considerar independiente de la base de datos con un intervalo de
confianza del 95 %. Sin embargo, si se compararan los mejores resultados obtenidos por
las técnicas SPLICE ME y PD-MEMLIN, se constata que w = 3,25 > 1,96, con lo que se
puede considerar que la diferencia de comportamiento ente estos dos ultimos métodos si
es estadisticamente significativo con un intervalo de confianza del 95 %. De todos modos,
se recuerda una vez mas que estos resultados se han de tratar con suma cautela dadas
las limitaciones de la propia prueba, ya comentadas en la Seccién 4.3.

Asimismo, y para estudiar conjuntamente la tendencia del comportamiento de
las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN en funcion del nimero de transformaciones
por entorno basico, T'pE, en log,,, se presenta la Figura 6.5. La tendencia observada
demuestra que el método PD-MEMLIN proporciona una significativa mejora relativa con
respecto al algoritmo MEMLIN, independientemente del niimero de transformaciones
por entorno bésico que se emplee. Por su parte, la Figura 6.6 muestra el histograma
y el log-scattergram del primer coeficiente MFCC de los vectores de caracteristicas de
voz limpios del entorno béasico E4 y los correspondientes adaptados mediante el método
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Figura 6.6: Log-scattergram e histograma del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y normalizada usando la técnica PD-MEMLIN con 16 Gaussianas
por fonema y entorno bdsico. Las representaciones se realizaron a partir del corpus de recono-
cimiento del entorno bésico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol. La linea en el
log-scattergram representa la funcién z = y.

PD-MEMLIN empleando 16 Gaussianas por fonema. A partir de esta Figura se puede
concluir que las transformaciones propuestas por el algoritmo PD-MEMLIN corrigen el
problema de la proyeccién de gran cantidad de vectores de caracteristicas ruidosos hacia el
silencio del espacio limpio, tal y como sucedia en la técnica MEMLIN (ver Figura 5.7.b);
a su vez se observa una importante reduccion de la incertidumbre, asi como la eliminacién
de buena parte de los efectos que el entorno acustico introduce en los coeficientes de
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MWER MIMP
(%) (%)
CLK CLK 1.90 2.64 181 1.75 162 0.64 035 | 175 :
CLK HF KPD-MEMLIN 3.82 | 0.96 2.57 252 1.75 210 1.27 1.02 | 184  99.37

Entre. Reco. El  E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.3: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando la pseudo-técnica de
adaptacién de vectores de caracteristicas KPD-MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién
estdndar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la
columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada
para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la pseudo-técnica KPD-MEMLIN.
Junto a su nombre aparece el nimero de transformaciones por entorno bésico en log,,, TpE.
Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.
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Figura 6.7: Log-scattergram e histograma del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y normalizada usando la pseudo-técnica KPD-MEMLIN con 16
Gaussianas por fonema y entorno bésico. Las representaciones se realizaron a partir del corpus
de reconocimiento del entorno bésico E4 de la base de datos SpeechDat Car en espanol. La linea
en el log-scattergram representa la funcion z = y.

los vectores de caracteristicas (ver Figura 5.7.a). Todo esto es consecuencia de que el
algoritmo PD-MEMLIN reduce, como ya se ha indicado, el espacio de proyeccién de los
correspondientes vectores de desplazamiento, llevandolo a nivel de componente asociada
a un fonema dado, y produciendo asi unos vectores de caracteristicas normalizados que
se adaptan mejor a los modelos acusticos.

Para conocer el limite de la técnica PD-MEMLIN, se llevé a cabo un nuevo expe-
rimento aplicando la pseudo-técnica KPD-MEMLIN (ver Seccién 6.5). Sus resultados
mas significativos se muestran en la Tabla 6.3, en la que ademas aparecen las tasas de
reconocimiento obtenidas con la senal limpia (“Entre.” CLK, “Reco.” CLK), incluidas a
modo de comparacién. Dicha experimentacion se realizé con la base de datos SpeechDat
Car en espanol haciendo uso de la parametrizacion estandar ETSI y modelos actsticos
fonéticos generados a partir del corpus de entrenamiento de senal limpia (“Entre.” CLK).
Las correspondientes GMMs entrenadas para los distintos fonemas se componen de 16
Gaussianas para cada entorno basico y el espacio limpio. Asimismo, y por completar
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MCP (%) | B E2 E3 E4 E5 E6 E7 | Media

HF PD-MEMLIN 16-16 32.64 31.23 30.38 32.54 32.04 34.14 31.21 | 32.03
HF KPD-MEMLIN 16-16 | 37.68 40.15 39.87 43.06 45.15 48.35 50.28 | 42.42

Tabla 6.4: Tasa media de fonemas correctos, Mean Correct Phoneme, MCP, en % obtenidas
con la base de datos SpeechDat Car en espafiol para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7)
utilizando el algoritmo PD-MEMLIN (HF PD-MEMLIN) y la pseudo-técnica KPD-MEMLIN
(HF KPD-MEMLIN). Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI y GMMs para las
unidades fonéticas entrenadas con senal limpia. Para ambos métodos se modelan los fonemas
con 16 Gaussianas para todos los entornos bésicos y el espacio limpio.

el estudio de la pseudo-técnica KPD-MEMLIN, también se incluyen los consiguientes
log-scattergram e histograma (Figura 6.7). Ambos se obtuvieron a partir del primer
coeficiente MFCC de los vectores actsticos de voz provinientes de las senales limpia y
normalizada para el corpus de reconocimiento del entorno béasico E4 de la base de datos
SpeechDat Car en espanol.

De la Tabla 6.3 y de la Figura 6.7 se puede constatar que la mejora media en WER
proporcionada por la pseudo-técnica KPD-MEMLIN se acerca al 100% si se modela
cada fonema con 16 Gaussianas; sin embargo, la incertidumbre del primer coeficiente
MFCC de los vectores acusticos adaptados para el entorno basico E4 no se ha visto
reducida considerablemente con respecto a la obtenida con la técnica PD-MEMLIN
bajo las mismas condiciones de experimentacién (Figura 6.6). Esto es debido a que
las normalizaciones empleadas proyectan los vectores acusticos ruidosos al espacio
limpio a nivel de fonema, que de por si posee una cierta incertidumbre. Esto puede
confirmarse mediante la definicion y posterior estudio de la tasa media de fonemas
correctos, Mean Correct Phoneme, MCP. Asi, la tasa MCP se obtiene como relacion de
fonemas correctamente reconocidos, considerando como fonema correcto para cada vector
acustico aquél proporcionado por la segmentacion forzada de la senal limpia en términos
de fonema a partir del algoritmo de Viterbi. Por su parte, el fonema reconocido sera el
que mayor verosimilitud proporcione haciendo uso de las GMMs del espacio limpio con
que se modelan los distintos fonemas. De esta manera, en la decisién final no influye
modelo de lenguaje o vocabulario alguno. Los resultados de la tasa MCP obtenidos con el
algoritmo PD-MEMLIN vy la pseudo-técnica KPD-MEMLIN para los distintos entornos
basicos del corpus de reconocimiento de la base de datos SpeechDat Car en espanol se
muestran en la Tabla 6.4, componiéndose cada GMM asociada a entorno basico y fonema
de 16 Gaussianas. Notese como la pseudo-técnica KPD-MEMLIN mejora, en media, los
resultados proporcionados por el método PD-MEMLIN mads alld del 10%, a pesar de
que, como ya se ha constatado anteriormente, la incertidumbre apenas se ve reducida. De
todo lo anterior se puede concluir que el hecho de no reducir la incertidumbre entre los
coeficientes de los vectores actsticos limpios y adaptados no implica que la normalizacién
no sea satisfactoria a nivel de RAH.

A partir de las Tablas 6.3 y 6.4, se puede concluir que las transformaciones dependien-
tes de fonema consideradas para el método PD-MEMLIN son consistentes con respecto a
los modelos acusticos, ya que los vectores de caracteristicas se proyectan desde el espa-
cio ruidoso al limpio a nivel de fonemas. Asimismo, y gracias a los estudios realizados a
partir de la pseudo-técnica KPD-MEMLIN, se puede definir una futura linea de trabajo
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK  HF MEMLIN 4.21 230 7.46 4.62 639 877 540 816 | 6.05 | 70.22
CLK HF PD-MEMLIN 3.82 | 1.73 8.23 545 4.64 6.86 3.02 7.14 | 530 | 75.44

HF PD-MEMLIN

CLK . 259 6.43 434 6.14 839 4.44 9.86 5.74 72.40
“ciega” 3.82

Entre. Reco. El1  E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.5: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en tér-
minos de WER ( %) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando distintas técnicas
de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI
y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de “En-
tre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEMLIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN
con fase de entrenamiento “ciega”. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el niimero
de transformaciones por entorno basico en log,,, TpE. Se incluye igualmente el WER medio,
MWER, asi como la mejora media, MIMP.

basada en dotar a la técnica PD-MEMLIN de una mejor estimacién de la probabilidad
a posteriori del fonema ph, dado el vector de caracteristicas, y;, y el entorno basico e,
p(phly:, €). Por otra parte, también habria que estudiar el comportamiento de la pseudo-
técnica KPD-MEMLIN en sistemas de verificacion e identificacién de locutor dependientes
del texto en entornos actsticos adversos. En este sentido ya se han realizado unas prime-
ras pruebas preliminares [BLRT06] [BLMOO05a] [BLR05], llegdndose a la conclusién de
que la proyeccién de los vectores de caracteristicas ruidosos a un espacio limpio genérico
puede eliminar parte de la especificidad propia de cada locutor lo que, de cara a tareas
de verificacién e identificacion de locutor, no es deseable. A pesar de ello se obtuvieron
importantes mejoras en ambas tareas.

6.6.3 Resultados obtenidos con la técnica PD-MEMLIN con fase
de entrenamiento “ciega”

A continuacién se comparan los resultados obtenidos con las técnicas MEMLIN, PD-
MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”’, definiéndose dicha fase a
partir de la presentada en la Figura 6.2. Para realizar la correspondiente adaptacién
con la técnica PD-MEMLIN, independientemente de su fase de entrenamiento, y al
igual que la subseccién 6.6.2, se entrenaron y emplearon transformaciones para los
25 fonemas espanoles mas el silencio, pudiéndose modelar con 2, 4, 8 16 6 32 com-
ponentes. Notese que las condiciones de la experimentacién son las mismas que las
definidas previamente para la subsecciones 6.6.2 y 6.6.1, por lo que los resultados son
totalmente comparables. En la Tabla 6.5 se incluyen los mejores resultados para los tres
métodos comparados en esta ocasion, incluyendo, junto a sus respectivos nombres, el
correspondiente nimero de transformaciones por entorno basico en log,,, TpE, que cada
método debe calcular para adaptar cada vector de caracteristicas ruidoso. Asimismo ad-
viértase que los resultados completos se incluyen en el Anexo 6.10 de este mismo Capitulo.

Nuevamente se recurre a la prueba de hipdtesis estadistica z-test para determinar
si se puede afirmar o no que los mejores resultados presentados anteriormente son
estadisticamente significativos. En este caso, y dado que el comportamiento de la técnica
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Figura 6.8: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMLIN, PD-MEMLIN y PD-
MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”, atendiendo al nimero de transformaciones por
entorno bésico en log;,. Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI y modelos acisticos
fonéticos generados a partir de la sefial limpia.

estudiada en esta subsecciéon es algo més pobre que el alcanzado por el algoritmo
PD-MEMLIN, no tiene sentido calcular el correspondiente valor de w por cuanto se
puede afirmar que serd inferior a 1.731. Asi, se puede aseverar que los métodos MEMLIN
y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega” no presenten comportamientos
estadisticamente diferentes independientemente de la base de datos, SpeechDat Car en
espanol, con un intervalo de confianza del 95%. Por su parte, si se compara con la
técnica SPLICE ME, se puede observar que w = 2,23 > 1,96, por lo que la mejora
del algoritmo en este caso si se puede considerar independiente de la base de datos
con el intervalo de confianza elegido. Nuevamente se hace hincapié en que a la hora de
valorar las conclusiones obtenidas mediante la hipdtesis estadistica z-test, hay que te-
ner presente siempre las limitaciones de la propia prueba, ya comentadas en la Seccion 4.3.

Asimismo, y para estudiar la tendencia del comportamiento de los distintos algoritmos
considerados en esta subseccion, en la Figura 6.8 se representan las correspondientes
mejoras medias de WER, MIMP, en funcién de TpE. Los resultados muestran que la
técnica PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega” es capaz de proporcionar unos
resultados similares, e incluso en algin caso mejores, que los logrados por el método
MEMLIN para los distintos valores de T'pE estudiados. Todo ello con la ventaja anadida
de que no es necesario disponer se senal estéreo para realizar la fase de entrenamiento
previa, aunque eso si, ésta es supervisada, lo que en ciertas circunstancias podria ser un
inconveniente. De todos modos, las mejoras obtenidas con esta técnica atiin quedan lejos
del mejor resultado alcanzado hasta el momento por el método PD-MEMLIN con fase de
entrenamiento con senal estéreo.

A modo de resumen se incluyen en la Tabla 6.6 los resultados mas significativos,
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Entre. Reco. | TpE MWER (%) MIMP (%)
CLK HF MEMLIN 4.21 6.05 70.22
CLK HF MEMHIN 4.21 6.05 70.22
CLK HF P-MEMLIN 4.21 6.02 70.47
CLK HF PD-MEMLIN 3.82 5.30 75.44
CLK HF PD-MEMLIN “ciega” | 3.82 5.74 72.40

Tabla 6.6: Mejores resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol
en términos de WER y mejora media en WER (MIMP) (%) utilizando distintas técnicas de
adaptacion de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEMLIN, MEMHIN, P-MEMLIN, PD-
MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Junto al nombre de las diferentes
técnicas, en la columna referenciada como “IT'pE”, aparece el nimero de transformaciones por
entorno basico en log;, precisadas en cada caso.

MWER y MIMP ( %), de las distintas técnicas presentadas en este Capitulo: P-MEMLIN,
MEMHIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”, indicando
para cada caso el TpFE requerido. Adicionalmente, y por completar la comparacion, se
han incluido los resultados obtenidos con el método MEMLIN. Se puede observar que el
algoritmo PD-MEMLIN obtiene los mejores resultados con el menor TpE, mientras que
la version de la misma técnica con fase de entrenamiento “ciega” alcanza, con el mismo
TpE, un MWER menor que los obtenidos con técnicas como P-MEMLIN, MEMHIN vy
MEMLIN, que si emplean senal estéreo en su correspondiente fase de entrenamiento. Sin
ambargo, en ambos casos es necesaria la trascripcion del corpus de entrenamiento, lo que
no deja de ser una limitacion con respecto al resto de algoritmos.
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6.7 Anexo C.

En este Anexo se muestra el desarrollo tedrico necesario para estimar la matriz dia-
gonal asociada al término de pendiente, A;, ., y el vector que representa el térmi-
no independiente, by, ., del modelo del espacio de senal asociado a la técnica P-
MEMLIN. Para ello se hace necesario el empleo de senal de entrenamiento estéreo,
(Xe, Ye) = {(x{,¥9); s (%0, ¥ )5 -5 (x5,,¥%,)}, con L. € [1,T¢]; nétese que, por sim-
plificar la notaciéon, se ha eliminado el superindice T'r que aparecia en la nomenclatura
de la Seccion 6.2 para indicar que se trataba del corpus de entrenamiento. El criterio
elegido para estimar las dos variables anteriormente comentadas consiste, tal y como se
indicé en la Seccion 6.2, en igualar tanto la media como la desviacion tipica de los vec-
tores de caracteristicas limpios y los obtenidos mediante el modelo del espacio de senal
(O (i, 82, 55) = A, scyte — b, Se) para cada par de Gaussianas, s, y s;. De este modo,
las ecuaciones que habra que considerar son las siguientes

A ey— b

o sz,8 Sz, sZ
H’sz,sg T Msa,sg ’ (Cl)

Sz, s sz sy
sz,se \/ Sz,s 3 <C2)

donde el operador va realiza la raiz cuadrada elemento a elemento de la matriz corres-
pondiente. Ademas, hay que tener en cuenta que el vector de medias y la matriz diagonal
de covarianzas asociadas al par de Gaussianas s, y s; de una determinada variable z se
definen del siguiente modo

. D PsaIx )p(sylyi, )z,
ILI/S;I;,SE - e e e 9 <C3)
Y Zte p(sm|xte)p<sy|yte)
> D(salx5 )p(s |y ) (25, — w2, oo ) (25 — w2 )"
35, s = diag oo Y pee S —— |, (C4)

>0 P(se]xE)p(selys.)

donde el operador diag[ | hace nulos todos los elementos de la matriz correspondiente dis-
tintos de la diagonal. Al considerar que no hay dependencia alguna entre las componentes
de los vectores de caracteristicas, el sistema de ecuaciones propuesto mediante las expre-
siones (C.1) y (C.2) se puede ver como tantos sistemas independientes de dos ecuaciones
como componentes tengan los vectores de caracteristicas. Asi pues, dichas expresiones se
pueden ver, sin perder generalidad y haciendo uso de (C.3) y (C.4), del siguiente modo

P s (1) = Ay g (6 D)1, 0 (1) — s, s (2), (C.5)
3 (051) = Ay g (1,0) 35, 55 (4,9), (C.6)

donde i representa el indice de la componente i-ésima, ya sea de los vectores de medias o de
las matrices diagonales de las covarianzas. De este modo, y despejando convenientemente,
las expresiones finales para A, . (4,7) ¥ bg,,s,e(7) son
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2.)9(1,35 (Z7 2)
sz,SZ (Z) = —/'Lg;,sg (7’) - /“l/?:g;,SZ (Z)a (07)
Ezz,sz (Z7 2)
2)52,35 (7'7 Z)
A, 5 (1,1) = ————, (C.8)
E.Zz,sz (Z7 7’)

que coinciden elemento a elemento con las presentadas previamente en la Seccién 6.2,
(6.3) y (6.4), respectivamente.
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6.8 Anexo D.

En este Anexo se incluye el desarrollo tedérico necesario para estimar el correspon-
diente vector de desplazamiento, r gl et correspondinte al modelo del espacio de
senal para la técnica PD-MEMLIN. Pyara ello se hace uso de la minimizacién del
error cuadritico medio asociado a cada par de Gaussianas, s y sy’ph, identificado
como & ph geph (D.1). Sea pues un corpus de entrenamiento estéreo (Xc,n, Yepn) =

{(x7", yl’ph)7 (X e’pp}tﬂ yt;’;’;) o (XT’f:h, yT’phh)}, con te pn, € [1, T pn]; nétese que, por sim-

plificar la notacién, se ha eliminado el indice Tr para indicar que se trata del corpus de
entrenamiento, tal y como si esta recogido en la Seccién 6.4.

ph ph
p(salxc”  e)p(sylye”, )

te,ph

Te,ph

T
e,ph e,ph _ph _e,ph e,ph e,ph  .ph _.e,ph
x Tra (Xte’p = Uy sht syt ) (xet — Wyl sk sy ,(D.1)

e,ph’

e,ph
e,ph
cuenta esto ultimo, asi como distintas propledades de calculo matricial, se puede observar,

antes de llevar a cabo la minimizacién de & pn cpn, que
T 2y

. - h .
donde el modelo del espacio de senal es \I/(yt P gph s;_j’ph) =y, —Tah ecpn. Teniendo en
x Sy

T
e,ph e;ph  _ph _e,ph e,ph e;ph  _ph  _e,ph
(Xte \P(Yte 1y Sz s Sy ) XtE \I](Yte ph’? Sz Sy )

- ,ph T ,ph ,ph ,ph ,D0h \T
_ Xtepph (r ph Z’ph) o epph (yttf;h) + epph (yttf;h)
;ph ,ph ph ph (_e,ph
Ytepph (r ph ’ph) + ytepph (ytepph) yteih ( epph )T
+rz—’§h’s§ph (r5£h7sz’ph)T —_— rsgh e,ph (yte’pp’:L) + rsgh e,ph (Xt 7,pp};) . (D-2)

A la hora de estimar el vector de desplazamiento, Ty ., se procede a la minimizacién
T HoY
de la expresién (D.1) con respecto a r pn .» haciendo uso de (D.2).
x Sy

0& ph ewn
O S Tom ZP (2" B edp(sy™ [y, )
Xﬁ [TT@ [Xffpi(rsghvsip”:[’ N Xt;p; (Yt;p;) + xt;pp}; (Yt;pp,:L)
L) VLT L)
+r§hvszvph<rszh,szvph>T—rsgh o (VP kg eon (7). (D.3)

O, lo que es lo mismo

eph e,ph

Z ph ph |y eph ph_ _eph oyt
h p 5ph| epph7 ) ( ph’Yteppm )( o —Yi oo 42r s2h ’ph+Xt " y’fepph> <D'4)
Tep
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A partir de la expresion anterior, y tras despejar convenientemente, se obtiene final-
mente la expresion 6ptima para T oph geh

ph ph ph ph
Dt PEEEE e)p(syPrly i e) (v, — %))

h|e.ph ph| < eph
Dt o Plse [ x0 e)p(sy™ [yt e)

(D.5)

i h —
so sy’
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6.9 Anexo E.

En este Anexo se calcula la distancia de Kullback Leibler para dos funciones de densidad
de probabilidad Gaussianas, p y q, KL(p,q). Dado que p y ¢ son continuas, la expresién
que se desea obtener serd, por definicién,

KL(p,q) = /xp(X)log (%) dx, (E.1)

donde se asume que p y ¢ son pdfs de una variable vectorial, x, y que, para este estudio,
seran

- p =1/20=p1p) "B (= pap)
p(X) - (27T)D/2|2p|1/26 ? i P <E2)

_ Cq —1/2(x—pg) TS5 (x—p1q)
q(x) = (27T)D/2|2q’1/26 Hal” Se TR, (E.3)

donde ¢, y ¢, son las probabiliades a priori de las Gaussianas correspondientes y i, (g,
¥, v 3, son los vectores de medias y las matrices diagonales de covarianzas de las pdfs p
y q, respectivamente. Por ultimo, D es la dimensién del vector x. Si se evalia el término
logaritmico de la expresién (E.1), introdciendo (E.2) y (E.3) se tiene que

() - m(2) (3

((X - MP)TE;I(X - Mp) - (X - Nq)TZq_l(X - Hq)) . <E4)

NN

Teniendo en cuenta que las matrices de covarianzas X, y 3, son diagonales, se tienen
las siguientes igualdades

=] = H 2. (1), (E.5)

(k= ) 'S ) = 3 ““’22‘(;‘;)“” , (E6)

donde z puede ser p o ¢, e i indica el coeficiente i-ésimo. Asi pues, combinando (E.4),
(E.5), (E.6) y (E.1), la distancia de Kullback Leibler adopta la forma siguiente

KL(p,q) = Cplog( ) szl ( i )_cEp

x(3)— pp (1)) 2
1/22 )1/2

SO O ) P
Z( R R i =D

)

X

X
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Dado que la integral de una Gaussiana a lo largo de su dominio es, como la de toda
pdf, igual a la unidad, la expresién (E.7), se puede simplificar del siguiente modo

o) T (389)

l (
) —pp(i))>

X e p(9)
Z /x(z) 1/22 )1/2

x(i) — )2 (i) ) )
( (i, 5.0 )d”

A continuacién se trata separadamente la integral de la expresion anterior, que es ya
unidimensional, y a la que, por comodidad, se la denominara en lo sucesivo A. Asi pues

KL(p,q)

(E.8)

o () —pip(i))?
1/2 Xp(4,9)

1
A / 7€
x(i) (2m)1/2%,(1,17)

—1
-+ / e
x(i) (2m)1/28, (i, 1)

e () —pp ()2
V2560

=B+ C.

(E.9)

Los dos términos que componen la expresién (E.9), y que, por simplificar la notacién,
se nombraran a partir de este momento como B y (|, respectivamente, se calculan inde-
pendientemente haciendo uso de célculo integral basico. Asi, se puede observar que B,
tras hacer un cambio de variable y resolver por partes es

B / 1 1/280)= m)z))
— 6 Z 1
<) (2m)1/28, (i, 7) "

A su vez, C' se descompone en tres términos, D, F y F, tal y como se indica a
continuacién

(i) — i)

500 (E.10)

1 _1 /9@ —np))? AP N\ 2
¢ = / 1/2°€ KT (x(0) ,uq(z)) dx (1)
(0 (2m) 122, (i, 1) 34(3,19)
—1 1 1 o G =mp()?
Z4(i:1) Ju) (2m)1/28, (i) 2
- 1 _1/9E@=pp@)? . .
N p(lal)
Eq(%l) /3;(1) (27T)1/22p(7:,i)1/2e = 2X(2)/,Lq(2)dx(z)
—1 1 1/2M o
p(4,1)
" 3,(4,1) /x(i) (27r)1/22 (4, )1/26 pg(1)"dx(7)
) prErh) E.11
SYGH R E11)

Las variables D, E' y F' se calculan haciendo uso de calculo integral basico aplicando
cambios de variables y resolviendo por partes. Con ello se obtienen las siguientes expre-

siones finales
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D =3%,(3,1) + pp(i), (E.12)
E = —=2p,(i) + pq(2), (E.13)
F = iy, (.14

Asi pues, y teniendo en cuenta todo lo anterior, la expresion final para la distancia de
Kullback Leibler, K L(p, q), entre dos pdfs Gaussianas p y ¢ sera

%\ , % Bg(6:9) |, Bp(iyd) | (pp(i) — pq(4))?
ke =aios (2) + 337 (0 (3207) + S+ gy )
(E.15)
que, como se puede apreciar, coincide con (6.22) cuando los vectores de medias de las dos
Gaussianas que componen las pdfs que se desean comparar son iguales.



6.10 Anexo F. 133

6.10 Anexo F.

En este Anexo se presenta el desarrollo tedrico necesario para estimar el vector de
desplazamiento T ph seph PAra el método PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”
haciendo uso del algoritmo EM. Dicho algoritmo se aplica iterativamente en dos pasos:
Ezpectation, E, v Maximization, M. En el paso E se obtiene el valor esperado de los
parametros que se pretenden estimar, mientras que el M maximiza dicho valor esperado
con respecto a la variable que se desea estimar.

Se considera pues, un corpus de entrenamiento constituido por vectores de caracteris-
ticas ruidosos para cada fonema ph y entorno basico e, Y = {y}” h ,yfepp };, . ,yT’p h 4
con te,n € [1,T.pn]. Apréciese que se ha eliminado con respecto a la Seccién 6.5 el su-
perindice T'r por simplificar la notaciéon. Por otra parte, se dispone de las GMMs que
modelan los vectores de caracteristicas limpios y ruidosos para cada entorno y fonema:
(6.9) (6.10), (6.11) y (6.12). A partir de todo lo anterior se asume que la pdf de los vectores
de caracteristicas ruidosos, dado el par de Gaussianas s?" y Sy erh el entorno bésico e y el

fonema ph es

p(yePn st sy e, ph) = N(YE™ s ign + T n e, B on), (F.1)

de modo que se puede definir la funcién de log-verosimilitud para todo el corpus de
entrenamiento correspondiente a un determinado entorno bésico e y fonema ph, L(YPh)P"
como

LOYP) =D Tlog | D23 p(sh, sy e, N (9005 e + X oon, Sgn) |, (F-2)

eph eph ph

donde p(s2", y’ph\e ph) es la probabilidad conjunta del par de Gaussianas sP" y Sy erh - dado
el entorno basico, e, y el fonema ph. A continuacion se realiza el paso E, para lo que se
define la funcién auxiliar Q(@, Ppew)?" (F.3), en la que ¢ = {rsgh’sg,ph} se corresponde
con el vector de desplazamiento que se dispone en cada iteracion, esto es, el obtenido
en la iteracién precedente, mientras que ¢ne, = {T,_, e »n} serd el nuevo vector de

desplazamiento calculado.

Q($, bnew)" = ZZZP (2", y’phlyt;’;ﬁ,@e,ph)wy( (yePh 5", 57" | beus, €, ph))

te phse ,ph ph
(F.3)
Si, por comodidad, se define la variable 2 = Yi., 2P h — /.Lsgh Lo 2k soPhy Y S€ asume que
»ph ,ph
DY, ST, SP | G €, Ph) 22 p(SE, S p(y 5P 521, 55776, €, B), la expresion (F.3)

se transforma en

Q(¢7 ¢new)£h = constant
1 1
+ ZZZP (52", 57 [0 & €, ) (= Slog Byem| — S QT T 0n ) (F.4)

te phse ,ph ph
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donde constant no afecta a la maximizacion que se realizara en el paso M. Asi, y una vez
finalizado el paso E, en el paso M se procede a calcular el valor de L derivando
»Sy

con respecto a dicha variable la expresién (F.4), e igualando posteriormente a cero.

3(Q(9, Pnew)?")

ph _e,ph

Tnew,st"sg?" = 75 (T, .0 B ,ph)
6(—llog’286,ph’ — lQTESe,th>
= > (s Y 6, e, ph) = 0, (F.5)
fe.ph 5(rnew ,sPh Sy’ )
5(—%l09|2 e,ph| - lQTz E,phﬂ)

> 5 — e,ph B
5(r:ew sl Symh) y B Esg’ph <Yte ph —Hs 4 L ew sﬁh,sf/?h)a (F6)

ph e, ph|<,&Ph e,ph
T ph _e,ph — Zte,ph p(sm ) 8 ’yte ,ph’ (;b) (& ph> (yte ph Msgh) ’ (F7)

new,sy ,sy

Zte,php(Sm ) Syvph‘yti’;, ®,e,ph)

h . - . .,
donde p(sP", s ’ph\yt;’; ., ®,e,ph) se puede obtener mediante la siguiente aproximacién

p(sE, sSPrys™ (e, ph) = p(sSPtys™ e, ph)p(sEty s, sSPh, ¢, e, ph)

eph’ e,ph’ eph7
h g€ h
p(syP )p(y i, [s8", syP", ¢
= p(sg""|yi™ e, ph) (5 )pic o2 ) ,(F.8)

,ph ,ph ,ph
Z Php(syp ) (ytepph|8x 73yp v¢)

que coincide con la expresion presentada en la Seccion 6.5.
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6.11 Anexo G.

En este Anexo se presentan los resultados en términos de WER (%) obtenidos para los
diferentes entornos basicos (El,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espanol
utilizando distintas técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas (P-MEMLIN,
MEMHIN, PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”). Se ha em-
pleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir
de la senal limpia para las unidades fonéticas. A su vez, y junto al nombre de las distintas
técnicas, se ha incluido el nimero de componentes con que se modelan los correspondien-
tes entornos bésicos (4, 8, 16, 32, 64 y 128 Gaussianas), o bien el nimero de las mismas
con que se representa cada fonema para los diferentes espacios, si se trata de las técnicas
PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega” (2, 4, 8, 16 y 32).

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF P-MEMLIN 4 3.26 9.61 6.57 1040 11.82 8.73 14.97 8.76 51.53
CLK HF P-MEMLIN 8 3.07 806 6.71 815 11.63 841 1191 7.88 57.60
CLK HF P-MEMLIN 16 | 2.88 7.89 6.57 7.27 991 7.46 11.22 7.21 62.21
CLK HF P-MEMLIN 32 288 7.72 517 6.52 896 6.35 9.18 6.49 67.18
CLK HF P-MEMLIN 64 | 2,59 7.72 5.73 7.02 896 6.35 8.50 6.55 66.82
CLK HF P-MEMLIN 128 | 2.30 7.80 4.90 589 839 5.71 7.48 6.02 70.47

Entre. Reco. El1  E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.7: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas P-MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica P-MEMLIN. Junto al nombre de la técnica

aparece el numero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos basicos. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMHIN 4 3.16 9.86 6.57 1040 11.63 10.48 15.99 9.00 49.84
CLK HF MEMHIN 8 3.07 798 6.57 8.02 11.63 7.78 12.59 7.79 58.20
CLK HF MEMHIN 16 | 2.97 798 6.15 7.14 991 7.46 11.56 7.19 62.34
CLK HF MEMHIN 32 | 2.40 7.80 5.31 6.52 877 651 850 6.39 67.92
CLK HF MEMHIN 64 | 249 7.72 573 7.02 877 6.19 8.16 6.46 67.43
CLK HF MEMHIN 128 | 2.21 7.89 5.17 6.02 829 556 7.82 6.05 70.22

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.8: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMHIN. Se ha empleado la parametrizaciéon estandar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMHIN. Junto al nombre de la técnica

aparece el numero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos basicos. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.



136 Capitulo 6. Mejoras en el Modelado del Espacio de Senal.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF PD-MEMLIN 2 | 3.16 8.66 490 6.52 9.63 5.08 9.52 6.70 65.72
CLK HF PD-MEMLIN 4 | 259 840 545 5.39 7.53 381 8.84 5.90 71.32
CLK HF PD-MEMLIN 8 | 249 789 5.73 5.26 6.67 3.65 6.48 5.49 74.11
CLK HF PD-MEMLIN 16 | 1.73 8.23 545 4.64 6.86 3.02 7.14 5.30 75.44
CLK  HF PD-MEMLIN 32 | 2.21 7.98 4.48 539 7.91 429 5.78 5.58 73.48

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 6.9: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas PD-MEMLIN. Se ha empleado la parametrizaciéon estandar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-MEMLIN. Junto al nombre de la técnica
aparece el numero de Gaussianas con que se modelaron los distintos fonemas para cada entorno
bésico. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
Entre. Reco. E1  E2 E3 E4 E5 E6 E7
(%) (%)
HF PD-MEMLIN
CLK . 3.16 943 741 890 1296 6.83 15.65 8.63 52.39
“ciego” 2
HF PD-MEMLIN
CLK . 3.36 7.98 5.03 6.89 10.87 524 12.59 7.07 53.15
“ciego” 4
HF PD-MEMLIN
CLK . 3.36 7.54 5.03 6.77 9.82 540 11.56 6.74 65.49
“ciego” 8
HF PD-MEMLIN
CLK . 2.59 6.43 434 6.14 8.39 4.44  9.86 5.74 72.40
“ciego” 16
HF PD-MEMLIN
CLK . 2.68 7.29 490 6.39 8.96 4.13 12.59 6.25 68.88
“ciego” 32

Tabla 6.10: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiol en términos
de WER ( %) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas PD-MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Se ha empleado
la parametrizacién estandar ETSI y modelos acisticos fonéticos generados a partir de la senal
limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia
a la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-
MEMLIN con fase de entrenamiento “ciega”. Junto al nombre de la técnica aparece el nimero

de Gaussianas con que se modelaron los distintos fonemas para cada entorno bésico. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.



Capitulo 7

Mejoras en el Modelado de
Probabilidad Condicionada entre
Espacios de Senal.

7.1 Introduccion.

En el Capitulo 5 se plantearon distintas lineas de actuaciéon para compensar algunas
de las limitaciones observadas en la técnica MEMLIN. Una de ellas, mejorar el modelo
del espacio de senal, ya se ha tratado convenientemente en el Capitulo 6. Ahora
conviene estudiar el modelo de la probabilidad condicionada entre espacios de senal,
que, principalmente, se manifiesta en el término correspondiente a la probabilidad entre
Gaussianas, p(s.|y:, e, sy). Adviértase que dicho término posee gran importancia puesto
que determina, a nivel de Gaussiana, la region de proyeccién del vector acistico ruidoso
dentro del espacio limpio y, por tanto, la incertidumbre en la que se va a mover el vector
de caracteristicas normalizado, que estara en funcién de las varianzas de las distintas
Gaussianas que modelan el espacio limpio. Hasta el momento, en los distintos métodos
presentados en este trabajo, el término de probabilidad entre Gaussianas se ha estimado
siempre eliminando la dependencia con y;, lo que supone considerar que el vector actstico
limpio asociado al correspondiente degradado ha sido generado por una Gaussiana,
Sz, que Unicamente depende de la componente s,, menospreciando, en cierto modo, la
aleatoriedad introducida por el ruido del entorno actstico concreto.

Para compensar las deficiencias del modelado de la probabilidad condicionada entre
espacios de senal considerado en las técnicas presentadas hasta el momento, se propone
modelar mediante una GMM aquellos vectores de caracteristicas ruidosos asociados a
cada par de Gaussianas: s, y sy, en el caso de los métodos MEMLIN, P-MEMLIN o
MEMHIN [BLN*06] [BML*07aJ, o s&" y s5" si se trata del algoritmo PD-MEMLIN
[BLM06]. Estas nuevas GMMs se estiman en la fase de entrenamiento previa mediante
senal estéreo y, del mismo modo que proporcionan una interesante mejora de los
resultados en términos de RAH, también son responsables de incrementar el coste
computacional considerablemente. Sin embargo, tal y como se indicard en este Capitulo,
dicha limitaciéon puede ser minimizada si se reduce el nimero de pares de Gaussianas
computadas.
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En este Capitulo se presenta primeramente (Seccién 7.2) un estudio sobre los efectos,
tanto cualitativos como cuantitativos, que la probabilidad entre Gaussianas introduce
en las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN. A raiz de los resultados presentados no sélo
se podra afirmar que el término en cuestién posee una importancia capital, sino que
ademds el margen de mejora en términos de RAH al que se puede llegar a aspirar es
muy importante. Una vez constatadas las limitaciones de la aproximaciéon del modelo
entre Gaussianas aplicada hasta el momento en las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN,
se procede a exponer en la Seccion 7.3 la solucién propuesta en este sentido, que consiste,
como ya se ha adelantado, en introducir unas nuevas GMMs para representar los vectores
de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas: s, y s, en el caso del
método MEMLIN, o sP" y sz’ph si se trata del algoritmo PD-MEMLIN. En la Seccién 7.4
se propone la adaptacién de las expresiones presentadas en la Seccién anterior para las
técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN. Los resultados de RAH obtenidos tras aplicar el nuevo
modelado de probabilidad condicionada entre espacios de senal a las técnicas MEMLIN y
PD-MEMLIN se obtuvieron, una vez mas, con la base de datos SpeechDat Car en espanol,
y se incluyen en la Seccién 7.5. En ellos queda patente el buen comportamiento de las
dos extensiones propuestas, no sélo con respecto a los métodos de adaptacion de vectores
de caracteristicas empiricos basados en el criterio MMSE mas utilizados en la actualidad
por la comunidad cientifica (CMN, RATZ y SPLICE), sino también si se comparan con
la técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN.

7.2 Efectos del Modelado de la Probabilidad Condi-
cionada entre Espacios de Senal.

Desde un primer momento se pensé que el modelado de la probabilidad condicionada
entre espacios de senal podia desempenar un papel capital en las técnicas de adaptacién
de vectores de caracteristicas presentadas en este trabajo. En realidad, conceptualmente
hablando, este término tiene la capacidad de determinar, a nivel de Gaussiana, la regién
de proyeccion del vector de caracteristicas ruidoso dentro del espacio limpio y, por tanto,
el rango de incertidumbre en el que se puede mover el vector actistico normalizado, que
estard en funcién de las varianzas de las Gaussianas que modelan el espacio limpio. Esta
suposicién, sin embargo, sélo proporciona una cierta idea cualitativa de la importancia
del modelado de la probabilidad condicionada entre espacios de senal. Para certificarla,
y ademas determinar cuantitativamente cuan importante es dicho término, se realizaron

sendos experimentos de RAH para las técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN.

Para ello se modificaron ambos métodos de modo que el modelo de la probabilidad
entre Gaussianas se calculara a partir de la senal de reconocimiento limpia, esto es,
P(5a|ye,€,55) =~ p(s.|x;), para el caso del algoritmo MEMLIN y p(s2*|yy, e, ph, si?*) ~
p(sP"|x;, ph), si se trata del método PD-MEMLIN. De esta manera, el cdlculo de las dos
nuevas variables se realizard haciendo uso de (5.7) y (5.8) o de (6.11) y (6.12), respecti-
vamente, tal y como se indica a continuacion

P(s2)P(X¢|52)
p(sa|xt) = S s )pxlss)’ (7.1)

h p(sh ) ( dls5")
sP Xt, h) = . .
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MWER | MIMP
Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

(%) (%)
CLK CLK 1.90 2.64 181 175 162 0.64 035 | 175
CLK HF 591 1449 14.55 20.17 21.07 16.19 35.71| 16.21

CLK  HF MEMLIN 128 1.63 352 182 150 229 079 0.35 1.99 98.36
CLK  HF PD-MEMLIN 16 | 1.25 3.78 2.66 2.13 3.53 1.27 1.36 2.50 94.83

Tabla 7.1: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espahol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando distintas técnicas de
adaptacion de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI
y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la limpia (CLK), ruidosa (HF) o ruidosa normalizada con las técnicas MEMLIN o PD-
MEMLIN cuando se emplea senal limpia para determinar el modelado de la probabilidad entre
Gaussianas. Junto al nombre de las diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con
que se modelaron bien los correspondientes espacios (MEMLIN), bien los distintos fonemas
(PD-MEMLIN). Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,
MIMP.

Con este experimento, tanto mas alejado de la realidad conforme mayor sea el
nimero de componentes con que se modele el espacio limpio, se pretende conocer el
limite de los métodos MEMLIN y PD-MEMLIN al hacer 6ptimo el modelado de la
probabilidad condicionada entre espacios de senal. Los resultados de RAH para las dos
técnicas modificadas se pueden observar en la Tabla 7.1, donde se han incluido ademas, a
modo de comparacion, las correspondientes tasas obtenidas cuando se reconoce la senal
limpia (“Entre.” CLK, “Reco.” CLK) y ruidosa (“Entre.” CLK, “Reco.” HF). Asimismo se
introducen los resultados de WER medio (MWER) y mejora media de WER (MIMP).
En la experimentacién se ha utilizado la base de datos SpeechDat Car en espanol,
parametrizacion estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de
la senal de entrenamiento limpia (“Entre.” CLK). Por otra parte, para el caso de la
modificacién sobre la técnica MEMLIN se han empleado 128 Gaussianas para modelar
el espacio limpio y cada entorno basico; mientras que para el algoritmo modificado
PD-MEMLIN se han utilizado 16 Gaussianas para componer la GMM asociada a cada
fonema. Notese que la experimentacién propuesta posee los mismos parametros que las
expuestas en las Secciones 5.5 y 6.6, por lo que los resultados son totalmente comparables.

Tal y como se puede apreciar en la Tabla 7.1, el margen de mejora que puede
proporcionar el término de modelado de la probabilidad condicionada entre espacios de
senal es muy elevado, tanto que permite acercarse a la adaptaciéon perfecta (100% de
MIMP). De este modo se certifica, ya de un modo cuantitativo, la suposicién que sobre
la importancia de este término se tenia desde un primer momento. Por otra parte, el
hecho de que los resultados obtenidos con la variacion de la técnica MEMLIN sean algo
superiores a los alcanzados con la modificacién del algoritmo PD-MEMLIN se debe a que
en este tltimo caso hay otro término, ademds de la probabilidad entre Gaussianas, que
influye de un modo importante y que en esta ocasién no se ha optimizado: la probabilidad
a posteriori del fonema ph, dado el vector de caracteristicas ruidoso y; y el entorno

béasico e, p(phly:,e), tal y como ya quedé reflejado en la Seccién 6.6 al presentarse la
pseudo-técnica KPD-MEMLIN.

Por otra parte, en la Figura 7.1 se presentan los histogramas y log-scattergrams
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obtenidos a partir del primer coeficiente MFCC de los vectores de caracteristicas de
voz de la senal limpia y la normalizada tras aplicar las dos extensiones propuestas
anteriormente. Dichas representaciones se han obtenido a partir de las senales del
corpus de reconocimiento del entorno basico E4 de la base de datos SpeechDat Car
en espanol. Notese que en las Figuras 7.1.a se vuelven a incluir, a modo de compa-
racién, las representaciones obtenidas a partir de las correspondientes senales limpia
y ruidosa, pudiéndose apreciar nuevamente el efecto que el entorno acistico produce
en los coeficientes de la senal limpia, tanto en términos de pdf (Figura 7.1.a.1), como
de incertidumbre (Figura 7.1.a.2). Por otra parte, en las Figuras 7.1.b se presentan
las graficas obtenidas tras aplicar la técnica MEMLIN modificada, incluyendo los
histogramas de la senal limpia y la normalizada (Figura 7.1.b.1) y el correspondiente
log-scattergram (Figura 7.1.b.2). Si se comparan estas representaciones con las obtenidas
con el método MEMLIN convencional (Figuras 5.7.b), se puede constatar como el
histograma normalizado se acerca sobremanera al de la senal limpia, a la vez que se
reduce sensiblemente la incertidumbre. Por dltimo, en las Figuras 7.1.c se incluyen las
graficas obtenidas tras aplicar la modificacion de la técnica PD-MEMLIN, presentandose
tanto los histogramas de la senal limpia y la normalizada (Figura 7.1.c.1), como el corres-
pondiente log-scattergram (Figura 7.1.c.2). Si se comparan estas representaciones con
las correspondientes asociadas a la técnica PD-MEMLIN convencional (Figuras 6.6.b),
se puede certificar nuevamente una mejor aproximacién del histograma normalizado
con respecto al de la senal limpia, asi como una importante reduccion de la incertidumbre.

Con todo lo anterior se puede concluir, ya definitivamente, que la potencialidad de las
técnicas MEMLIN y PD-MEMLIN es tal que, con la senal adaptada, se podria llegar a
alcanzarse resultados de RAH propios de la senal limpia, hecho este que no siempre es
posible decir de otras técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas. Sin embargo,
todo esto pasa por mejorar considerablemente el modelado de la probabilidad condicio-
nada entre espacios de senal o, mas concretamente, la probabilidad entre Gaussianas. A
continuacién se presenta la solucién propuesta, que consiste en modelar mediante GMMs
los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas, s, y s; para
la técnica MEMLIN, o s y sz’ph si se trata del algoritmo PD-MEMLIN.

7.3 Modelado de la Probabilidad entre Gaussianas
Basado en GMMIs.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, para mejorar el modelado de la probabilidad
condicionada entre espacios de senal, y mas concretamente el término asociado a la
probabilidad entre Gaussianas, que hasta ahora se ha aproximado siempre mediante una
expresion independiente del vector de caracteristicas ruidoso, se propone hacer uso de
GMDMs, de modo que representen a los vectores de caracteristicas degradados asociados
a cada par de Gaussianas de los modelos de los entornos béasicos y el espacio limpio.
Sin embargo, en la definicién de la GMM propuesta, y de cara a simplificar la notacién,
se considerara unicamente un entorno basico y un fonema, de modo que se eliminaran
dichas dependencias. Obsérvese que esto no resta generalidad alguna puesto que cada
entorno basico y fonema se pueden tratar independientemente considerando que, tal y
como se ha venido haciendo en capitulos precedentes (Secciones 6.4 y 5.4), a cada vector
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Probabilidad.

Probabilidad.

Probabilidad.

Figura 7.1: Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y ruidosa (a), o normalizada usando la técnica MEMLIN con 128
Gaussianas por entorno basico y senal limpia para calcular el modelado de la probabilidad entre
Gaussianas (b). En la figura (c) se representa el log-scattergram y el histograma obtenidos tras
aplicar la técnica PD-MEMLIN con 16 Gaussianas por fonema y sefial limpia para calcular
el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Todas las representaciones se realizaron a
partir del corpus de reconocimiento del entorno basico E4 de la base de datos SpeechDat Car
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en espanol. La linea en los log-scattergrams representa la funcién x = y.

de caracteristicas del corpus de entrenamiento se le puede asociar una etiqueta como
perteneciente a un entorno basico y fonema concretos.

Sea pues la GMM compuesta por C" componentes que modela los vectores de carac-
teristicas ruidosos asociados al par de Gaussianas de los espacios limpio y degradado s,
y Sy (se considera que los vectores acusticos degradados asociados a los distintos pares de
Gaussianas se representan con el mismo nimero de componentes)

p(yt|5z?3y

C//I

Y —
syfl

) = Z p(Yt‘Sm Sy» Sé)p(sé‘sm’ Sy)a
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p(Yt|3x> Sy, S;) = N(yta Msz,sy,s;> Esz,sy,s;)a (74)

donde fug, 5,51y s, 5,505 Y p(s;j|sz, sy) son el vector de medias, la matriz diagonal de cova-
rianzas y la probabilidad a priori asociados a la componente s; del modelo de probabilidad
propuesto para el par de Gaussianas s, y s,. Para obtener las estimaciones de estos tres
pardmetros se hace uso del algoritmo EM [DLR77] tal y como se expone en el Anexo 7.6

de este mismo Capitulo.

7.4 Aplicacion del Modelado de Probabilidad en-
tre Gaussianas Basado en GMMs a las Técnicas
MEMLIN y PD-MEMLIN.

Hasta el momento simplemente se ha propuesto un modelo basado en GMMs para re-
presentar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas. Sin
embargo, no se ha indicado como aplicar este nuevo modelado a las técnicas de adaptacién
de vectores de caracteristicas propuestas en este trabajo. Llegado a este punto, se podrian
considerar todas ellas: MEMLIN, P-MEMLIN, MEMHIN y PD-MEMLIN, sin embargo
se tomaran unicamente las dos mas representativas, esto es: MEMLIN y PD-MEMLIN. A
continuacion se presentan las extensiones de ambos algoritmos al incluir el nuevo modelado
de la probabilidad entre Gaussianas. No obstante, la aplicacién a las técnicas P-MEMLIN
y MEMHIN es directa a partir de la solucién desarrollada para el método MEMLIN.

7.4.1 Extension para la técnica MEMLIN: MEMLIN MP.

Para extender el método MEMLIN incluyendo el nuevo Modelado de Probabilidad con-
dicionada entre espacios de senial, MEMLIN MP, es necesario, tal y como ya se adelanto,
estimar los parametros de las correspondientes GMMs asociadas a cada entorno bésico, e
[BLN*06] [BML*07a]. Esto se realiza de modo independiente para cada uno de ellos, de
manera que se obtiene el consiguiente modelo

p(yelsa, 336/7 e) = Zp(yt|5m7 SZa 3;/7 e)p(sé‘sxv SZ? e), (7.5)
sy
p(yt|81¢7 SZ; 8;/7 6) = N(Yt, /,Lsz’s?e},sly, ESZ,Sg,sly), (76)

donde fus, s¢ s, s, s¢ 515 Y P(8y ]Sz, ) son el vector de medias, la matriz diagonal de cova-
rianzas y la probabilidad a priori asociados a la componente s;, del modelo de probabilidad
entre Gaussianas propuesto para el par de Gaussianas s, y sy, y cuyas expresiones, (H.15),
(H.21) y (H.24), que se pueden consultar en el Anexo 7.6, se obtienen con la correspon-
diente senal estéreo del corpus de entrenamiento de cada entorno béasico. Con todo ello la
nueva estimacién de p(s.|y:, e, sy) se calcula del siguiente modo

o p(Yt‘Smasge/?e)p(sx'Szae)
s, P(Ytl5z, 55, €)p(salsy, €)

p(8$|yt76782) (77)
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Nétese que se ha eliminado la aproximacion p(s,|y:, e, s;) = p(s.|e, s;) considerada en
el Capitulo 5, a la vez que el algoritmo sigue haciendo uso de un proceso de entrenamiento
plenamente no supervisado. Por otra parte, se sigue empleando el término p(sx]sz, e), que
se estima como (5.27) o (5.28) y que en este caso hace la funcién de probabilidad a priori
de las distintas GMMs entrenadas, puesto que no todos los pares de componentes s; y s
son igualmente probables. Si se desease realizar la correspondiente extensién para incluir
el modelado de la probabilidad condicionada entre Gaussianas basado en GMMs en los
métodos P-MEMLIN o MEMHIN, ésta seria exactamente la misma que la recientemente
expuesta para la técnica MEMLIN.

7.4.2 Extension para la técnica PD-MEMLIN: PD-MEMLIN
MP.

Para extender el método PD-MEMLIN incluyendo el nuevo Modelado de Probabilidad
condicionada entre espacios de senal, PD-MEMLIN MP, es necesario estimar los parame-
tros de las correspondientes GMMs para cada entorno bésico, e, y fonema, ph [BLM*06].
Esto se lleva a cabo de modo independiente, obteniéndose el siguiente modelo

p(ye|sth, soPh e, ph) = Zp yi| st s, s! e, ph)p(s) st sSPP e, ph),  (7.8)

p(ye|st", yvph73;,e,ph) = N<Yt;/,bsph St g B ph gewn ;), (7.9)

Sz 1Sy

donde ft_ph epn ) Boh geon o ¥ p(s,|sE", s5P") son el vector de medias, la matriz diagonal
x Sy

de covarianzas y la probablhdad a priori asociados a la componente s; del modelo de
probabilidad entre Gaussianas propuesto para el par de componentes s?" y s;’ph, y cuyas
expresiones, que se evalian con la senal estéreo del corpus de entrenamiento para cada
entorno bésico y fonema, (H.15), (H.21) y (H.24), se pueden consultar en el Anexo 7.6 de
este mismo Capitulo. A partir de lo anterior, la nueva estimacién de p(s2*|y;, e, ph, ;")
se obtiene del siguiente modo

p(ye|sE, sP" e, ph)p(sBt|soP e, ph)

( ph|yt7€ ph75 ,ph) .
Z Ph p(yt|s$ ’Sy’ph euph) ( |Sy’ph 67ph)

(7.10)

Nuevamente se ha eliminado la aproximacién p(st*|yy, e, ph, s5P") ~ p(st"|e, ph, s5P").
Por su parte, la expresion p(s2"|soP", e, ph), que se estima como (6.20) o (6.21), hace las
veces de probabilidad a priori de las distintas GMMs entrenadas.

7.5 Resultados con la Base de Datos SpeechDat Car
en Espanol.

La experimentacion realizada con las técnicas de adaptacién empiricas MEMLIN MP y
PD-MEMLIN MP se llevo a cabo con la base de datos SpeechDat Car en espanol. A la hora
de realizar las distintas fases de entrenamiento se hara uso del corpus de entrenamiento
correspondiente a cada entorno basico y fonema, esto ultimo sélo si procede. Por otra
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK  HF MEMLIN 128 230 746 4.62 6.39 877 540 8.16 | 6.05 | 70.22
CLK HF MEMLIN MP 1282 | 2.01 6.43 3.92 576 6.48 4.13 442 | 486 | 78.48

Entre. Reco. El E2 E3 E4 Eb5 E6 E7

Tabla 7.2: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espailol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando distintas téc-
nicas de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar
ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para recono-
cer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas MEMLIN y MEMLIN con modelado
de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs, MEMLIN MP. Junto al nombre de las
diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
espacios, incluyendo ademas para el caso del método MEMLIN MP el ntimero de componentes

de las GMMs que constituyen el modelado de la probabilidad entre Gaussianas. Se completa la
tabla con el WER medio, MWER, y la mejora media, MIMP.

parte, y una vez que se han adaptados los vectores acisticos degradados con los diferentes
algoritmos, se aplicard el método CMN. Para toda esta experimentacion se utilizo la
parametrizacion estandar ETSI y modelos actusticos fonéticos, de modo que los resultados
de referencia se pueden consultar en la Seccién 4.4. Nétese igualmente que todos los
parametros que definen los experimentos coinciden con los aplicados en las Secciones 5.5
y 6.6, de manera que las tasas obtenidas son totalmente comparables. Asimismo la Figura
5.5 sigue siendo valida para explicar los diferentes pasos precisados para llevar a cabo la
experimentacion.

7.5.1 Resultados obtenidos con la técnica MEMLIN MP.

En la Tabla 7.2 se pueden apreciar los mejores resultados de RAH para la técnica
de adaptacion de vectores de caracteristicas MEMLIN MP; asimismo, y aunque ya
fueron introducidos en la Secciéon 5.5, se exponen a modo de comparacion las tasas
correspondientes para el método MEMLIN. En ambos casos, junto al nombre de la
técnica, MEMLIN y MEMLIN MP; se incluye el nimero de componentes que conforman
las distintas GMMs en cada caso: el primer valor, 128, se corresponde con el nimero
de Gaussianas empleadas para modelar los espacios limpio y el asociado a cada entorno
bésico (se realiz6 un barrido con 4, 8, 16, 32, 64 y 128 componentes, cuyos resultados
completos se pueden consultar en los Anexos 5.7 y 7.7. El segundo valor para MEMLIN
MP, 2, es el nimero de componentes con que se modela la senal ruidosa asociada a cada
par de Gaussianas, s, y s;, (aunque se realizé un barrido con 1, 2 y 4 componentes, por
cuestiones de coste computacional, se decidié emplear inicamente 2, desechando el resto).
Cabe destacar que de aqui en adelante para todas las técnicas tratadas en este Capitulo,
y mientras no se indique lo contrario, el nimero de componentes empleadas para modelar
el espacio limpio serd el mismo que el utilizado para representar cada entorno basico
ruidoso. Asimismo se incluye en la Tabla 7.2, ademas del WER medio, MWER, la mejora
media de WER, MIMP, en tanto por ciento, calculada a partir de la expresién (5.29).

Una vez presentados los resultados, resulta conveniente analizar mediante la prueba
de hipotesis estadistica z-test si el comportamiento de la técnica MEMLIN MP es
estadisticamente diferente al del algoritmo MEMLIN para la base de datos SpeechDat
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Figura 7.2: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas MEMLIN y MEMLIN con
modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs (MEMLIN MP), atendiendo al
nimero de componentes con que se modela cada entorno basico. Se ha empleado la parametri-
zacion estandar ETSI y modelos acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia.

Car en espanol. De este modo, el valor del estadistico W, w, es w = 2,8 > 1,96, por lo
que la mejora lograda en este caso si se puede considerar independiente de la base de
datos con un intervalo de confianza del 95 % con respecto a la alcanzada con el algoritmo
MEMLIN. A pesar de ello, a la hora de valorar las conclusiones obtenidas mediante la
hipétesis estadistica z-test, hay que tener en cuenta siempre las limitaciones de la propia
prueba, ya comentadas en la Seccion 4.3.

La Figura 7.2 muestra la mejora media en términos de WER (MIMP) en % para
las técnicas MEMLIN y MEMLIN MP cuando se varia el nimero de Gaussianas con
que se modela el espacio limpio y los distintos entornos basicos. Para el caso del
método MEMLIN MP, y por cuestiones de no incrementar excesivamente el coste
computacional, la probabilidad entre Gaussianas se representa tinicamente mediante dos
componentes para cada s, sj. Se puede apreciar como el empleo del nuevo modelado de
la probabilidad entre Gaussianas propuesto produce en todos los casos una importante
mejora en términos de RAH, aunque ésta es sensiblemente mayor cuando el nimero de
componentes es reducido; asi, al representar los entornos basicos con 4 Gaussianas, la
mejora media se incrementa desde 42.56 % hasta 63.39 %, mientras que si se modelan con
128 componentes, se alcanza el 78.48 % (70.22 % para la técnica MEMLIN).

Como resumen, y a la luz pues de los resultados presentados en las Tablas 5.1 y 7.2
se puede concluir que, teniendo en cuenta uUnicamente los mejores resultados para las
distintas técnicas y para todos y cada uno de los entornos, la introducciéon del modelado
de la probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs a la técnica MEMLIN, MEMLIN
MP, aporta una mejora estadisticamente significativa con respecto al propio algoritmo
MEMLIN, mejorando asimismo claramente el comportamiento de métodos como SPLICE
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con seleccion de modelos de entorno o IRATZ. Cabe destacar del mismo modo que la
mejora alcanzada es mas relevante cuando el nimero de componentes con que se modela
el espacio limpio y los entornos bésicos es reducido, tal y como queda patente en la
Figura 7.2.

Sin embargo, y aunque el comportamiento proporcionado por la técnica MEMLIN MP
es claramente satisfactorio para cualquier nimero de componentes con que se representen
los entornos baésicos, el coste computacional en este caso es mucho mayor que el precisado
para el algoritmo MEMLIN. Esto es debido a que se debe evaluar un niimero mas elevado
de scores de Gaussianas por entorno basico y vector de caracteristicas ruidoso en el proceso
de adaptacién, ng, lo que es, a la postre, el término mas gravoso computacionalmente
hablando del proceso de adaptacién. De hecho, para el método MEMLIN MP ng sera

ng = ng(1+ns, X nge), (7.11)

donde n. es el numero de Gaussianas con que se modela cada entorno basico, ns, es el
numero de componentes con que se constituye la GMM que representa el espacio limpio
y finalmente ny < es el numero de Gaussianas con que se modelan los vectores de caracte-
risticas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas s, y s;. Obsérvese como la diferencia
con respecto al algoritmo MEMLIN (ng = nsg) puede llegar a ser muy importante. Para
reducir el coste computacional de la técnica MEMLIN MP se propone evaluar en el pro-
ceso de normalizacién unicamente aquellos pares de Gaussianas, s, y sy, mas probables
para cada vector de caracteristicas. Para ello, primeramente se determinan aquellas com-
ponentes, 1., de los modelos de cada entorno ruidoso bésico con mayor score haciendo
uso de las expresiones (5.19) y (5.20). Posteriormente se elige para cada una de ellas, las
componentes del modelo limpio mas probables, n/,_, mediante (5.27) o (5.28), atendiendo
al tipo de solucién: hard o soft respectivamente. De este modo el niimero final de scores
que se han de evaluar para cada vector de caracteristicas y entorno basico en la fase de
normalizacion pasa a ser

/ !/
NG = Mg + Mg X Mg, X N e, (7.12)

En la Tabla 7.3 se muestran los resultados de RAH para la técnica MEMLIN MP para
distintos valores de nse y ny,, siendo en todos los casos ng e = 2. Adicionalmente, junto
al nombre de la técnica se afiade el nimero de Gauss1anas con que se han modelado el
espacio limpio y los entornos bésicos. Se puede observar como, si bien la disminucion del
nimero de componentes evaluadas, ng, reduce ligeramente las prestaciones del método,
los resultados obtenidos siguen siendo satisfactorios, a la vez que se minimiza el coste
computacional hasta en un factor 15.

7.5.2 Resultados obtenidos con la técnica PD-MEMLIN MP.

A continuacién se comparan los resultados obtenidos con las técnicas PD-MEMLIN y
PD-MEMLIN MP. Para realizar la correspondiente adaptacion se entrenaron y emplearon
transformaciones para los 25 fonemas espanoles mas el silencio.
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Entre. Reco. . \ MWER (%) MIMP (%)
CLK HF MEMLIN MP 4 4 4 7.04 63.40
CLK HF MEMLIN MP 8 4 4 6.87 64.40
CLK HF MEMLINMP 16 | 8 8 5.67 72.87
CLK HFMEMLINMP32 | 8 8 5.62 73.23
CLK HF MEMLIN MP 64 | 16 16 5.44 74.46
CLK HF MEMLIN MP 128 | 32 32 5.11 76.77

Tabla 7.3: Resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en tér-
minos de WER (%), MWER, utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteristicas
MEMLIN MP cuando se reduce el nimero de Gaussianas evaluadas en el proceso de norma-
lizacién (n’sg y nj,). Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI y modelos actisticos

fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La columna
marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa
(HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP. Junto al nombre del método aparece el niimero
de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios (el limpio y los asociados
a los distintos entornos bésicos). El nimero de componentes de las GMMs que constituyen el
modelado de la probabilidad entre Gaussianas es, en todos los casos, 2. Se incluye igualmente
la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK  HF PD-MEMLIN 16 1.73 8.23 545 4.64 6.86 3.02 7.14| 530 | 75.44
CLK  HF PD-MEMLIN MP 16-2 | 1.92 7.46 531 514 582 3.81 4.08| 4.97 | 77.72

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 7.4: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en tér-
minos de WER ( %) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando distintas técnicas
de adaptacién de vectores de caracteristicas. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI
y modelos actisticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de “En-
tre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con las técnicas PD-MEMLIN y PD-MEMLIN con mode-
lado de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs, PD-MEMLIN MP. Junto al nombre
de las diferentes técnicas aparece el niimero de Gaussianas con que se modelaron los fonemas de
los correspondientes espacios, incluyendo ademas para el caso del método PD-MEMLIN MP el
nimero de componentes de las GMMs que constituyeron el modelado de la probabilidad entre
Gaussianas. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

En la Tabla 7.4 se pueden apreciar los mejores resultados para las técnicas de
normalizacién de vectores de caracteristicas PD-MEMLIN (ya incluidos en la Seccién
6.6) y PD-MEMLIN MP. En ambos casos, junto al nombre de la técnica se incluye el
numero de componentes que conforman las diferentes GMMs necesarias en cada caso: el
primer valor, 16 en ambos casos, se corresponde con el nimero de Gaussianas empleadas
para modelar cada fonema de los espacios limpio y de los entornos basicos ruidosos (se
realizé un barrido con 2, 4, 8, 16 y 32 componentes, cuyos resultado completos se pueden
consultar en los Anexos 6.11 y 7.7). Por su parte, el segundo valor que acompafia al nom-
bre de la técnica PD-MEMLIN MP (2) es el niimero de componentes con que se modela
la senal ruidosa asociada a cada par de Gaussianas de cada fonema y entorno baésico,
sty sz’ph. Asimismo se incluye en la Tabla, ademas del WER medio, MWER, la me-
jora media de WER, MIMP, en tanto por ciento, calculadas a partir de la expresion (5.29).

A la luz de los resultados presentados en la Tabla 7.4 se puede asegurar que la
técnica PD-MEMLIN MP proporciona unas tasas, al menos para la mejor combinacion de
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Figura 7.3: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas PD-MEMLIN y PD-MEMLIN
con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs (PD-MEMLIN MP), aten-
diendo al nimero de transformaciones por entorno bésico, TpE en log;,. Se ha empleado la

parametrizacién estandar ETSI y modelos actsticos fonéticos generados a partir de la senal
limpia.

numero de Gaussianas tratada, superiores a las alcanzadas por el algoritmo PD-MEMLIN.

Por otra parte, de cara a analizar si el comportamiento de la técnica PD-MEMLIN
MP es estadisticamente diferente con respecto al del algoritmo PD-MEMLIN para la
base de datos SpeechDat Car en espanol se hace uso de la prueba de hipotesis estadistica
z-test. Asi, se calcula el valor del estadistico W, w = 0,8 < 1,96, por lo que la mejora
que proporciona el algoritmo PD-MEMLIN MP en este caso no se puede considerar
independiente de la base de datos con respecto a la técnica PD-MEMLIN con un intervalo
de confianza del 95%. Sin embargo, si se realiza la comparacién entre los algoritmos
PD-MEMLIN MP y MEMLIN, el valor del estadistico pasa a ser w = 2,53 > 1,96,
de modo que en este caso si hay una diferencia de comportamiento estadisticamente
significativa con un intervalo de confianza del 95%. De todas maneras, a la hora de
valorar las conclusiones obtenidas mediante la hipdtesis estadistica z-test, hay que tener

en cuenta siempre las limitaciones de la propia prueba, ya comentadas convenientemente
en la Seccién 4.3.

Para estudiar la tendencia del comportamiento de las técnicas PD-MEMLIN vy
PD-MEMLIN MP en funcién del nimero de transformaciones por entorno bésico, TpE
en log,,, se presenta la Figura 7.3. En ella se muestra la mejora media en términos
de WER (MIMP), en %, para ambas técnicas. En todos los casos, la GMM asociada
a la probabilidad entre Gaussianas se compone de dos componentes para cada par de
Gaussianas y fonema, sP" y sZ”’h. Se puede apreciar como para todos los TpE estudiados
se produce una cierta mejora en los resultados cuando se incluye el nuevo modelado de la
probabilidad condicionada entre espacios de senal; asi, cuando se representa cada fonema
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con 2 componentes, se incrementa la mejora media desde 65.72 % hasta 70.94 %, mientras

que si los fonemas se modelan con 32 Gaussianas, la mejora aumenta desde 75.44 % hasta
76.76 %.

Asi pues, y a la luz de los resultados presentados en las Tablas 5.1 y 7.4, se puede
concluir que, teniendo en cuenta Unicamente los mejores resultados para las distintas
técnicas y para todos y cada uno de los entornos, la introduccion del modelado de
la probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs a la técnica PD-MEMLIN aporta
una cierta mejora con respecto al algoritmo PD-MEMLIN, proporcionando igualmente

mejores resultados con respecto a métodos como SPLICE con seleccion de modelos de
entorno o IRATZ.

Sin embargo, y aunque la mejora al incluir el nuevo modelado de la probabilidad
condicionada entre espacios de senal es notoria para cualquier niimero de transformaciones
por entorno basico, TpE, el coste computacional es, como sucedia con el método MEMLIN
MP, y por la misma causa, mucho mayor, siendo en este caso ng

ng = nph X nsz,ph(l + nsgh X nsgle,ph), (713)

donde n cpn es el nimero de componentes con que se modelan los vectores de caracte-
Y

risticas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas sP" y sz’ph. A su vez, se recuerda
que ny;, es el numero de fonemas, T geph €S el nimero de Gaussianas con que se modela
cada fonema ph del entorno bésico e y, finalmente, N ph S€ corresponde con el nimero
de componentes con que se representa cada fonema ph en el espacio limpio. Se puede
apreciar como el nimero de scores que se han de evaluar por entorno basico y vector de
caracteristicas en la fase de normalizacion puede llegar a ser, en este caso, mucho mayor
que el necesitado para el algoritmo PD-MEMLIN (ng = ngp, X nsz,ph). Para reducir el cos-
te computacional se propone evaluar en el proceso de normalizacién inicamente aquellos
pares de Gaussianas, s?" y sz’ph, mas probables para cada vector de caracteristicas. Para
ello, primeramente se calculan los n;, fonemas mas probables para cada entorno bésico
mediante (6.9) y (6.10). Una vez seleccionados, y haciendo uso de las mismas expresiones,
se eligen las n; .,n componentes de los modelos de cada fonema seleccionado y entorno
Y

béasico con mayor score. Finalmente se toma para cada una de las componentes de las
GMNMs ruidosas seleccionadas, aquéllas del modelo limpio mds probables, n’,,, emplean-
Sz

do (6.20) o (6.21), atendiendo al tipo de solucién, hard o soft respectivamente. De este
modo el nimero final de scores por entorno béasico que se han de evaluar para cada vector
de caracteristicas en la fase de normalizacién es

o / / /
NG = Nph X Moo + Mppy X Nepn X M gh X T, (7.14)

En la Tabla 7.5 se muestran los resultados para la técnica PD-MEMLIN PM con

distintos valores de ny,, n', ., y 7', siendo en todos los casos n, cpn = 2. Junto al nombre
Sy Su y

del algoritmo se anade el nimero de Gaussianas con que se ha modelado los distintos
fonemas para el espacio limpio y los entornos basicos ruidosos. Se puede observar como,
si bien la disminucién del nimero de componentes calculadas reduce ligeramente las
prestaciones del método, los resultados obtenidos siguen siendo altamente competitivos a



Capitulo 7. Mejoras en el Modelado de Probabilidad Condicionada entre

150 Espacios de Senal.
Entre. Reco. ny, e 1 | MWER (%) MIMP (%)
Sy Su
CLK HF PD-MEMLIN MP 2 8 2 2 6.00 70.58
CLK HF PD-MEMLIN MP 4 8 4 4 5.58 73.49
CLK HF PD-MEMLIN MP 8 8 6 6 5.39 74.82
CLK HF PD-MEMLIN MP 16 | 13 12 12 5.04 77.25
CLK HF PD-MEMLIN MP 32 | 13 25 25 5.02 77.36

Tabla 7.5: Resultados medios obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en
términos de WER (%), MWER, utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteris-
ticas PD-MEMLIN MP cuando se reduce el niimero de Gaussianas evaluadas en el proceso de
normalizacion (n,,, n/ con ¥ n 3") Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos
acusticos fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La
columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que sera
la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-MEMLIN MP. Junto al nombre del método
aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes fonemas para los
distintos espacios (el limpio y los asociados a los entornos basicos ruidosos). El ntimero de com-
ponentes de las GMMs que constituyen el modelado de la probabilidad entre Gaussianas es, en
todos los casos, 2. Se incluye igualmente la mejora media, MIMP.

la vez que se reduce el coste computacional hasta en un factor 4.38.

Si se comparan los resultados obtenidos con las técnicas MEMLIN MP y PD-MEMLIN
MP, se puede constatar que el segundo de los métodos proporciona una ligera mejora
relativa con respecto al primero. Adicionalmente, y por completar la comparacién, se ha
incluido la Figura 7.4, en la que se muestran los histogramas y log-scattergrams del primer
coeficiente MFCC de los vectores de caracteristicas de voz limpios y los correspondien-
tes adaptados mediante los métodos MEMLIN MP (Figura 7.4.b) y PD-MEMLIN MP
(Figura 7.4.c). En todos los casos se ha hecho uso del entorno basico E4 del corpus de
reconocimiento de la base de datos SpeechDat Car en espanol. Para el primer caso se em-
plean 128 Gaussianas por entorno bésico, mientras que para la técnica PD-MEMLIN MP
se modelan los distintos fonemas con 16 componentes por entorno bésico (las combina-
ciones que mejores resultados en términos de WER han proporcionado en cada caso). Se
puede observar como, a nivel visual, no hay grandes diferencias con las representaciones
ya incluidas para los métodos MEMLIN (Figura 5.7) o PD-MEMLIN (Figura 6.6), respec-
tivamente. Asi pues, teniendo en cuenta todos los resultados presentados en esta Seccién,
se puede concluir que el nuevo modelado de probabilidad condicionada entre espacios de
senal propuesto proporciona una importante mejora de comportamiento en términos de
WER, a costa, eso si, de un mayor incremento del coste computacional. Sin embargo,
este ultimo inconveniente se ve minimizado si se reduce el numero de pares de Gaussianas
computadas, sin que ello suponga una seria reduccién de las tasas de reconocimiento.
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Figura 7.4: Log-scattergrams e histogramas del primer coeficiente MFCC de los vectores de
caracteristicas de voz limpia y ruidosa (a), o limpia y normalizada usando la técnica MEMLIN
MP con 128 Gaussianas por entorno bésico (b). En la figura (c) se representa el log-scattergram y
el histograma obtenidos tras aplicar el método PD-MEMLIN MP con 16 Gaussianas por entorno
bésico y fonema. Las GMMs que componen el modelo de probabilidad entre Gaussianas para
ambas técnicas estdn entrenadas con 2 componentes. Todas las representaciones se realizaron a
partir del corpus de reconocimiento del entorno béasico E4 de la base de datos SpeechDat Car
en espanol. La linea en los log-scattergrams representa la funciéon z = y.
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7.6 Anexo H.

En este Anexo se incluye el desarrollo tedérico necesario para estimar los parametros
que definen el nuevo modelado de la probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs
considerado en el Capitulo 7. De cara a simplificar la notacién se considerara tinicamente
un entorno basico y un fonema, de modo que se eliminaran dichas dependencias, lo que,
por otra parte, no resta generalidad alguna puesto que cada entorno y fonema se pueden
tratar de modo independiente.

Sea pues la GMM que se desea estimar compuesta por C” componentes que modela
los vectores de caracteristicas ruidosos asociados al par de Gaussianas de los espacios
limpio y degradado s, y sy, (7.3) y (7.4). De cara a obtener las estimaciones de los
pardmetros asociados a cada componente, s, que define la GMM, esto es: los vectores
de medias, sz, 54,81, las matrices diagonales de covarianzas, Esw,sy,sg/a y las probabilidades
a priori, p(s’y]sx,sy), se hace uso del criterio ML, para lo cual es preciso aplicar el
algoritmo EM [DLR77]. Por ello se define primeramente una funcién de verosimitud
a partir de los parametros dadas las observaciones, que en este caso se corresponden
con los vectores de caracteristicas ruidosos (paso E), y posteriormente se maximiza di-
cha funcién con respecto a cada uno de los tres parametros que definen la GMM (paso M).

Sea (X,Y) = {(x1,y1), - (Xt,¥¢)--, (X7, y7)} con t € [1,T] un corpus de entre-
namiento compuesto por senal estéreo. Adicionalmente se asume que los vectores de
caracteristicas ruidosos se pueden modelar mediante una GMM de C’ componentes,
identificadas como s,, (5.13) y (5.14), asi como que los vectores de caracteristicas limpios
quedan representados mediante una GMM de C componentes, nombradas como s,
(5.7) y (5.8). Para finalizar, y por completar académicamente el problema, también
se considerard una GMM de C” componentes, identificadas como s, y que modela la
probabilidad entre Gaussianas para los vectores de caracteristicas limpios.

Con todo lo anterior, cada y; se puede ver como un vector de caracteristicas etiquetado
de modo incompleto (missing o incomplete data), que, para completarlo (complete data),
son necesarios dos vectores indicadores, a saber, w; € {0, l}c/, que poseera un uno en
la posicién correspondiente a la Gaussiana s, que ha generado y; y ceros en el resto
de las C' posiciones (W = {w1,...,wr}), vy 2,; € {0,1}°" que serd el segundo vector
indicador y estard compuesto por un uno en la posicién correspondiente a la Gaussiana
s, del modelo de probabilidad entre Gaussianas que genera y; y ceros en el resto de
las C" posiciones (Z, = {zy1, ..., 2, r}). Asimismo, cada vector actstico limpio, x;, se
puede ver igualmente como un vector etiquetado de modo incompleto que precisaria de
dos nuevos vectores indicadores para completarlo; el primero de ellos es, en este caso,
v; € {0,1}¢, que incluirfa un uno en aquella posicién correspondiente a la Gaussiana s,
que ha generado x; y ceros en el resto de las C' posiciones (V = {vy, ..., vy }), mientras que
el segundo vector indicador serfa z,; € {0, 11", que estarfa compuesto por un uno en la
posicion correspondiente a la componente s/, del modelo de probabilidad entre Gaussianas
que genera x; y ceros en el resto de las C” posiciones (Z, = {21, ..., 2. r}). Con todo lo
anterior, la pdf de los datos completos es
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p(X7 y’ V? W? Zwﬂzy) = p(vﬂ W? Zm)p(x|vﬂ W? ZZ’)

X p(v,w,z,)p(y|v,w,z,), (H.1)

donde se ha supuesto que x e y son independientes, del mismo modo que Xy z,, ey y z,.
Dado que los cuatro vectores indicadores considerados (v, w, z, y z,) se corresponden con
multinomiales, la pdf de los datos completos (H.1) se puede expresar como (H.2), donde
VUs,s Wsys Zy,s, Y Za,s, SON las componentes de los vectores v, w, z, y z, asociadas a las
Gaussianas s,, sy, s, y s, respectivamente.

p(X7Y7VaW7Zx7Zy> = o e s
sz Wsy 2y st
(p(vsx = 17wsy = 1azz,s; = 1)p(X|st = 1awsy = 1azx,s; = 1)) vmse

(p(USx = 17w5y = 17zy,s’y = 1)p<Y|USx = 17w5y = 172y,s; = 1>)Uszw5yzy,5§l‘
(H.2)

7.6.1 El paso E.

A la hora de evaluar el paso E, se define inicialmente la funciéon de log-verosimilitud con-
siderando los datos completos, esto es, los vectores de caracteristicas estéreos, limpios X y

ruidosos Y, y los vectores indicadores: V, W, Z, y Z,,, L(®|X,Y,V,W,Z,,Z,), donde
en la variable © se incluyen todos los pardmetros que se pretenden estimar (p(y:|s, sy, 5;,),

IL(/SfIHSyVS{y y zszysyysgj)'

£(®|X> Y7 V7 W; Za:a Zy) = Z lOg (p(xt7 Yi, Vi, Wy, Zac,tv Zy,t|®))
t

= ZZZszmwsyzx,s; (log (p(vs, = 1,w,, = 1,2, 5 =1))
t o

Sz Sy x

+ lOg(p(xt|sz = 17w8y = 172:1:,8; = 1)))

T ZZZZU%“’%Z%; (log(p(vsx = 17wsy = 1vzy,s’y = 1))
t S/y

+ log(p(y:lvs, = 1,w,, = 1, zy8 = 1))) , (H.3)

donde, si se considera que vs, y w,, son independientes, se tiene que
Y

plvs, = Liws, = 1,2, =1) =~ p(vs, = 1)p(w,, = 1)

X P(2zes, = 1vs, = 1w, = 1)

= Py, Py Ps 5,51, (H.4)
p(vs, = Liws, = 1,2, =1) =~ p(vs, = 1)p(ws, =1)

X p(2y,s, = lvs, = 1, ws, =1)

= P, PP s, (H.5)
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siendo P, y Ps, las probabilidades a priori de las componentes s, y s,, respectiva-
mente; mientras que P g5 y Ps,s,s son, por su parte, las probabilidades a priori
de las Gaussianas s, y s;, de las GMMs asociadas al par s, y s,, respectivamente
(Pszsys = p(sylsz,5y)). El problema, llegado a este punto, es determinar las Gaussia-
nas de los dlstlntos modelos que generan los datos incompletos. Para ello se consideran
como constantes los pardmetros del modelado de probabilidad entre Gaussianas para la
iteracién previa o k-ésima, ©*). Asimismo se hace uso de la funcién Q(®|0©®), que
estd relacionada con la funcién de log-verosimilitud, y que se define del siguiente modo
Q(O|0W) = Ellog(p(X,Y,V,W,Z,,Z,/0))|X,Y, "], donde el operador E[] repre-
senta el valor esperado. Considerando esto 1ltimo se puede observar que

Q(e|jew) = ZZZZ Vs, W, 2y )P
(log(P P yPrsusys.) Flog(p(Xelvs, = Liws, =1, 259 = 1)))

+ ZZZZ vszwsyzs (k

X (log(PsxPsyPsxsysf)—l—log( (yelvs, = L,ws, = 1,24 = 1))) . (H.6)

X

(UsZwSy szfc) =k [Usz Wsy Zxs!, ’Xt? Yt @(k)}
E[vsz|xt]E[w3y|yt]E [zxs/z|xt,vsr,wsy, ®(k)} = AB(k), (H.7)

12

(k)

E [Uszwsy Zys; |Xta Yy, G(k)}
~ Blog, 5] Bl [90)E [z ye,ve, w0, ©0] = ACW, (1)

(Vs Ws, 2ys;, )

donde se ha considerado que v,, y ws, son independientes, del mismo modo que v, €y,
Ws, Y X¢, ¥ Zos, € Yi- Se asume igualmente que la esperanza de las Gaussianas v,, y ws,,
dados los vectores de caracteristicas x; e y; no dependen del modelo de probabilidad entre
Gaussianas propuesto. Por otra parte, £ [zs/y|yt, Vsys Wsy s ©®] se estima haciendo uso de
las expresiones (7.3) y (7.4), dando lugar a (H.9). Mientras, E[vs, [x;] y E[w,,|y:] se pueden
obtener a partir de las GMMs que representan tanto el espacio limpio (5.7) y (5.8), como
el ruidoso (5.13) y (5.14), respectivamente, de manera a como se ha calculado (H.9); sin
embargo, en este trabajo a la hora de estimar estas dos ultimas variables se ha adoptado
una decision hard, esto es, tomaran el valor 1 si las Gaussianas s, o s, son respectivamente
las mas probables, 6 0 en cualquier otro caso. Por 1ltimo, E|zy x4, v, , ws,, O] se podria
estimar del mismo modo que F [Z%’Yt,vsz,wsy, 6(’“)] para el hipotético modelado de la
probabilidad entre Gaussianas para los vectores de caracteristicas limpios, pero no es
necesario hacerlo ya que para este desarrollo tedrico propuesto resulta intrascendente.

P(S) 52 8) ON (el s, o B0, )
Y Y (H.9)

E [z ¥4, Vs, ws,, OF)] =
! ’ Zs;p(sy|8$7sy) (y |/j’sz sys Esz,sy,s’y)
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7.6.2 El paso M.

Para obtener las estimaciones de méaxima verosimilitud para los distintos parametros
que definen el modelo de la probabilidad entre Gaussianas considerado, se maximiza la
funcién Q(®|@™®) con respecto a cada uno de ellos, dando lugar de ese modo a las
correspondientes expresiones para la iteracién (k + 1).

7.6.2.1 Estimacién de la probabilidad a priori de la Gaussiana s;, del modelado
de la probabilidad entre Gaussianas.

Para realizar la maximizacién de la probabilidad a priori de la Gaussiana s;, del modelado
de la probabilidad entre las Gaussianas s, y s,, se debe tener en cuenta la restriccién
de que las probabilidades a priori han de sumar la unidad, por lo que se hace necesario
introducir el multiplicador de Lagrange A, , . Asf pues, la funcién que se debe maximizar
en este caso es

L(©®,),,,,) = QO]0M) - Z Aevsy O (Poaye, — 1) (H.10)

/

Sy

donde A, son los correspondientes multiplicadores de Lagrange. De este modo, a la hora
de obtener las probabilidades a priori optimas, P, s, , resultard preciso maximizar la fun-
cion L(©, A, ,) con respecto a dichas probabilidades y los multiplicadores de Lagrange.
Para el primero de los casos se tiene

5‘6(@7)\5335 ) vszws zys (k)
TM,@, - Z ky+1 — Assy = 0, (H.11)
T2Y2y @:@k-H stysy
1
k+1
Ps(x:;,szj = )\— Z(Uszwsyzysg)(k)- (H12)
SeSy 4

Si ahora se maximiza la funcién £(©, ),,,,) con respecto a los multiplicadores de
Lagrange se obtienen las siguientes expresiones

0L(O, )s,s,)

5 Z PSkH, +1=0, (H.13)

Sz Sy O=0k+1

dopR =1 (H.14)

Sy

A partir de (H.12) y (H.14), se da con la estimacién final para la probabilidad a priori
de la Gaussiana s;, del modelo de probabilidad entre Gaussianas s, y s, que serd

ooy Lalert2)® 3, ACH)
Zt Zs’ (Usschy ZS;J)(k) Zt ZS/ AC(k) ’

donde debe recordarse que (vs,ws, zys/y)(’“) = ACW

(H.15)

p(S;\Sm Sy
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7.6.2.2 Estimacion del vector de medias de la Gaussiana s; del modelado de
la probabilidad entre Gaussianas.

Para estimar los vectores de medias de la Gaussiana s’y del modelado de la probabilidad
entre las Gaussianas s, y s, se deberd maximizar con respecto a dicho vector de medias,

[hs,,5,5,, 12 funcién L(O) = Q(B]|0M)

&usggsys’y O—Ok+1
k
- Z (UswwSyzysg,)( )
t
)
% 1) [lOQ(p(yt’USz = 17w3y = 17Z84J = ))]
ll’s;csysy o— @k+1
k
— Z (stwsyzys:,y>( )
t
0 1 T —1
X 5 __(yt - /’I’Sacsysly) Eszsys/ (y ,usmsys ) (H 16)
/Lsmsysy & 2 y
O=k+1

donde se ha hecho uso de

1 Twsv—
1) _ 1 G*E(Yt*“sbs?,,sy) 251 i (Yt sy,sl,)
CmIE,, 1y, 7 ’
(H.17)
siendo d es la dimension de los vectores de caracteristicas. Mediante propiedades del
calculo matricial, y teniendo en cuenta que la matriz de covarianza es diagonal, se puede

observar que

p(Ytlvsz = 17wsy = 172ys’y =

1

(yt - stsys;)TE;Sys; (yt - ,Uszsysg,) = Tr [(yt - stsysg,)T o

zsmsysg (vt — stsys;)]
=—Tr [Es ls sl Fosgsys, Yt i| +Tr |:Zs sysl, Hesysy st ,U/szsysyTi|

+Tr [Es L ] Tr [25 » Wwysﬂ . (H.18)

0 1 Ts—1
5”3 sys! |:_§<yt - uszsys@) Zszsys; (yt - ,uszsysg):|
VY |o=0k+1
1 1 .
= —5 ( Es;,;Sys/ Y: — 25 sys’y yt + (25 Sy s’ + Esxsys'y )Iuszsys’y)
1
— 2 ( 225 18 Sl yt + 223 Sy s/ /'stsysg/) . (ng)

Con todo lo anterior, e introduciendo la expresién (H.19) en (H.16), se tiene finalmente
que
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§Q(0|0W)

=0
5,U/szsys;

O=0Fkt1
— Z (UsmwSyZysg/)(k) (_Es_zlsysg;yt —+ Es_zlsyslyusﬂﬁsys; (kJrl)) , (HQO)
t

(k+1) > (vs,ws, Zs;)(k) Yt

Sz,Sy,SYy Zt(vszwsyzs,y)(k) .

(H.21)

7.6.2.3 Estimacion de la matriz de covarianzas de la Gaussiana s; del mode-
lado de la probabilidad entre Gaussianas.

Para estimar las matrices diagonales de covarianzas de la Gaussiana s; del modelado de
la probabilidad entre las Gaussianas s, y s,, se deberd maximizar con respecto a dicha
matriz de covarianzas, ¥, s, s , la funcién £(©) = Q(®|eW).

5Q(0|0®)
5zszsys’

Yy

©=6k+1

=Y (Vs we, 24)
t

)
5289:8?,,8/

Y

X [log(p(yt|vsx =Liws, =1,2zy4 = 1))]

0=0k+1
k
:E (Usrwsyzys;)( )
t
1)
X

5zszsys

!
Yy

1 _
{_5(3’15 - stsysg,)Tzs:sys; (Yt - Mszsys;)} -(H'22)
O=0k+1

Mediante propiedades del célculo matricial, y teniendo en cuenta que la matriz de
covarianza es diagonal, asi como la expresion (H.18), se puede observar que

o 1 )
525 Sy8h |:_§(yt N MSzSyS@)TESzlsys; (yt - ,uszsys;):|

VY |@=@k+1

1 k+1) —1 k+1) —1 T
= _§ |: ixsys):/y - Eixsys){y (yt - /’Lstys;)(Yt - /stzsysfy) ngSyS);J ] . (H23)

Con todo lo anterior, y llevando la expresién (H.23) a (H.22), se tiene finalmente que

(k1) _ 1
Sz,syysgj Zt (USI wsy Zs’y)(k)

T
k k
X > (Ve we, 2 )Y (Yt - u”) <Yt - u()) : (H.24)
t

Y
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7.7 Anexo I.

En este Anexo se presentan los resultados en términos de WER (%) obtenidos para
los diferentes entornos basicos (E1,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espanol
utilizando distintas técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas (MEMLIN y PD-
MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en GMMs, identificados
como MEMLLIN MP y PD-MEMLIN MP). Se ha empleado la parametrizacién estandar
ETSI y modelos actisticos fonéticos generados con senal limpia. A su vez, y junto al nombre
de las distintas técnicas, se ha incluido bien el niimero de Gaussianas con que se modelan
los correspondientes entornos basicos (4, 8, 16, 32, 64 y 128 Gaussianas), Tabla 7.6, o bien
el nimero de componentes con que se representan los distintos fonemas para cada entorno
bésico (2, 4, 8, 16 y 32), Table 7.7. Para ambos casos, se emplean 2 componentes para
modelar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMLIN MP 4 2.88 8.06 559 6.52 9.25 810 12.59 7.04 63.40
CLK HF MEMLIN MP 8 249 798 490 6.77 820 6.83 9.52 6.41 67.77
CLK HF MEMLIN MP 16 221 755 448 639 7.63 524 6.80 5.75 72.37
CLK HF MEMLIN MP 32 211 712 434 6.14 715 492 544 5.39 74.81
CLK HF MEMLIN MP 64 | 2.11 6.69 4.34 6.02 6.96 4.29 3.74 5.10 76.87
CLK HF MEMLIN MP 128 | 2.01 6.43 3.92 5.76 6.48 4.13 4.42 4.86 78.47

Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 7.6: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER ( %) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién de
vectores de caracteristicas MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado en
GMMs, MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizaciéon estandar ETSI y modelos acusticos
fonéticos generados a partir de la senal limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La columna
marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que serd la ruidosa
(HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP. Junto al nombre de la técnica aparece el niimero
de Gaussianas con que se modelé cada entorno basico ruidoso. Adicionalmente se emplean 2
componentes para modelar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de
Gaussianas: s, y sy. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media,
MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF PD-MEMLIN MP 2 | 2.78 832 5.31 589 7.63 524 5.10 5.95 70.94
CLK HF PD-MEMLIN MP 4 | 249 755 559 551 6.67 3.81 5.78 5.43 74.59
CLK HF PD-MEMLIN MP 8 | 2.68 7.80 5.87 5.14 6.01 4.13 4.42 5.34 75.19
CLK HF PD-MEMLIN MP 16 | 1.92 7.46 5.31 5.14 5.82 3.81 4.08 4.97 77.72
CLK HF PD-MEMLIN MP 32 | 2.01 7.63 4.62 5.64 6.58 3.49 4.08 5.11 76.76

Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 7.7: Resultados con la base de datos SpeechDat Car en espaiol en términos de WER
(%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién de
vectores de caracteristicas PD-MEMLIN con modelado de probabilidad entre Gaussianas basado
en GMMs, PD-MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos
acusticos fonéticos generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de “Entre.”). La
columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer, que sera
la ruidosa (HF) normalizada con la técnica PD-MEMLIN MP. Junto al nombre de la técnica
aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los fonemas para cada entorno béasico
ruidoso. Adicionalmente se emplean 2 componentes para modelar los vectores de caracteristicas
ruidosos asociados a cada par de Gaussianas: s?" y s;ph. Se incluye igualmente el WER medio,
MWER, asi como la mejora media, MIMP.



Capitulo 8

Adaptacion Conjunta de Senal y
Modelos Acusticos.

8.1 Introduccion.

En el Capitulo 3 se presenté una taxonomia formal de los métodos més empleados
para dotar de robustez a los sistemas de RAH. En ella se distinguia principalmente
entre dos grandes lineas de actuacion: las técnicas de adaptacion de senal hacia los
modelos actsticos y los algoritmos de adaptacion de modelos actsticos hacia la senal.
En el primero de los casos se proyectan los vectores acusticos del espacio ruidoso al de
referencia, que normalmente coincide con el limpio; mientras que en la segunda linea de
actuacion son los modelos actsticos que representan al espacio de referencia los que se
acercan estadisticamente a las condiciones de los vectores acusticos ruidosos. [gualmente
se consider6 en dicho Capitulo las ventajas e inconvenientes que ambas filosofias poseen,
siendo en algunos casos complementarias. Basandose en este hecho, asi como en la
incapacidad de que las técnicas de adaptacion de vectores acusticos proporcionen
una transformacién perfecta debido a la naturaleza aleatoria del ruido, surge la idea
de combinar ambos tipos de algoritmos, definiéndose asi soluciones hibridas [N'Y94] [SLI6].

Si se hace un repaso a los métodos presentados hasta el momento en este trabajo y
se analizan aquéllos cuyos comportamientos han resultados mas satisfactorios, se puede
comprobar que en todos los casos (PD-MEMLIN, MEMLIN MP y PD-MEMLIN MP),
se propone una transformacién lineal con término de pendiente unitario, de modo que,
si bien se compensa eficazmente el desplazamiento de los vectores de caracteristicas
producido por el entorno acustico, tal y como se ha podido constatar a partir de los
correspondientes histogramas y log-scattergrams presentados en capitulos anteriores, no
hace lo propio con otros efectos, como por ejemplo las rotaciones.

Para tratar de solucionar conjuntamente las alteraciones anteriormente consideradas;
tanto el desplazamiento de los vectores de caracteristicas, como la rotacién de los mismos,
en este Capitulo se propone el uso de técnicas hibridas. Asi, a partir del método de
normalizacion seleccionado, que en general puede ser cualquiera de los presentados
previamente en este trabajo, se pretende compensar el desplazamiento de los vectores de
caracteristicas, mientras que, por otra parte, con la correspondiente técnica de adaptacion



160 Capitulo 8. Adaptacién Conjunta de Senal y Modelos Actsticos.

_— _Entorno basico 1
4 N

I\ /@ Espacio limpio

~_~

Espacio normalizado Espacio normalizado

\
\
1
/ O !
L@/
\ 7
N PRl
Entorno basico 3
o - - . .
1:09/ Entorno basico \\\, Espacio normalizado
O Gaussiana O Gaussiana
\ \/ Espacio normalizado % Espacio limpio
N
_—¥ Transformacion /> Adaptacion de modelos

Figura 8.1: Representacién gréfica de las técnicas hibridas propuestas en este Capitulo. La
parte izquierda estd dedicada a la adaptacion de los vectores de caracteristicas, cuya misién es
proyectar los ruidosos desde un determinado entorno béasico a un espacio normalizado que, por
las limitaciones del método en cuestién, no coincide con el limpio. La parte derecha esta dedicada
a la transformacién de los modelos actsticos, que los acerca desde el espacio de referencia al
normalizado.

de modelos actsticos se busca reducir de un modo estadistico aquellos desajustes de
los vectores de caracteristicas que el método de normalizacién no ha considerado
previamente. Esta segunda fase, al igual que la primera, puede ser supervisada, si se
precisan las trascripciones de los datos empleados para reestimar los modelos acusticos,
0 no supervisadas, si no son necesarias.

A modo de esquema conceptual se incluye la Figura 8.1, en la que se presenta la
filosofia que conjuntamente siguen las distintas técnicas hibridas consideradas en este
Capitulo. En la parte de la izquierda de la misma se aprecia el efecto de la compensacion
producida por la técnica de normalizacién correspondiente, que desplaza los vectores de
caracteristicas ruidosos hacia el espacio normalizado, que, en general, no coincide con el
de referencia. Por su parte, el efecto de la técnica de adaptacion de modelos acusticos se
muestra en la parte de la derecha de la Figura, en la que se observa como se modifica el
modelado del espacio de referencia proyectandolo sobre el normalizado.

Ya se ha indicado que cualquiera de las técnicas de normalizacién de vectores de
caracteristicas presentada en este trabajo puede formar parte, como primera fase, de los
distintos algoritmos hibridos incluidos en este Capitulo. Por otra parte, para la segunda
fase, compuesta por el método de adaptaciéon de modelos actsticos, se propone emplear
dos posibles lineas de trabajo, segiin si éstos se obtienen o no de modo supervisado.
Asi, para la segunda opcidén, tras unos estudios previos [MBLT07], se desarrollaron
diversas técnicas basadas en matrices de rotacién dependientes de GMMs (técnicas
hibridas basadas en la estimacién no supervisada de matrices de rotacion dependientes
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de GMMs) [BML*07b] [BML*07c]. Como segunda linea de trabajo a la hora de definir
técnicas hibridas, se presenta asimismo la posibilidad, si se posee la suficiente cantidad de
datos, de estimar de modo supervisado los nuevos modelos acusticos asociados al espacio

normalizado tras compensar convenientemente el corpus de entrenamiento ruidoso de que
se disponga [BMLT07a].

Este Capitulo se estructura del siguiente modo: en la Seccién 8.2 se presenta la filosofia
y las bases tedricas que subyacen en las distintas técnicas hibridas basadas en la estima-
cién no supervisada de matrices de rotacién dependientes de GMMs. Por su parte, las
técnicas hibridas consistentes en reentrenamiento supervisado se introducen en la Seccién
8.3.Finalmente los resultados obtenidos con los distintos algoritmos con la base de datos
SpeechDat Car en espanol se incluyen en la Seccién 8.4.

8.2 Técnicas Hibridas Basadas en la Estimacion no
Supervisada de Matrices de Rotacion.

A la hora de compensar conjuntamente tanto el desplazamiento como la rotaciéon de los
vectores de caracteristicas se puede recurrir, como una posible solucién, a adaptar los mo-
delos acusticos del espacio de referencia tras considerar un modelado del espacio de senal
semejante a los planteados hasta el momento para las distintas técnicas normalizacién ya
introducidas. De hecho, y bajo ciertas circunstancias, algunos métodos de normalizacién
de vectores de caracteristicas se pueden ver como algoritmos de adaptacion de modelos
acusticos, como la técnica MEMLIN. En ella, el vector compensado, x; = y; — u;, donde
u; es el vector de desplazamiento final para el instante de tiempo ¢, se decodifica haciendo
uso de los modelos actsticos asociados al espacio limpio. Sin embargo, este procedimiento
es matematicamente idéntico a reconocer el vector ruidoso, y;, con modelos acusticos
adaptados, entendiendo por adaptacién en este caso a la modificacion de todos los
vectores de medias de los diferentes estados de los HMMs que componen el modelado
acustico, sumandoles el vector u;. Esta equiparacién entre técnicas de compensacién de
vectores de caracteristicas y métodos de adaptacién de modelos acusticos no es unica,
pudiéndose decir lo mismo de métodos como RATZ, SPLICE, PD-MEMLIN..., y, en
general, de todos aquellos que propongan como compensaciéon unicamente la adicion de
un vector de desplazamiento.

Sin embargo, el utilizar una transformacion basada tnicamente en un vector de
desplazamiento hace inviable compensar cualquier tipo de rotacion sobre los vectores de
caracteristicas, por lo que es necesario plantear un nuevo modelo de degradacion algo
mas complejo que incluya, al menos, un término multiplicativo. En ese sentido, el mas
sencillo posible consistiria en y; = A;x; + g, donde A; es la matriz de rotaciéon para el
instante de tiempo t y g; es el vector de desplazamiento entre el vector de caracteristicas
ruidoso y el correspondiente limpio rotado. Notese que la expresiéon propuesta es similar
a la considerada para la técnica P-MEMLIN en la Seccion 6.2, aunque en este caso no
se restringe que la matriz de rotacién deba ser diagonal. El suponer un modelo como el
anterior implica considerar que los vectores de medias, j, ., y las matrices de covarianza,
Xy, de los modelos actsticos asociados a los vectores de caracteristicas ruidosos en el
instante de tiempo ¢ son, respectivamente y con respecto a los consiguientes parametros
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de los modelos acusticos limpios, p, y 2t fyt = Agply + 8t y 2yt = A, S, A,. Lamen-
tablemente, para este caso no es posible definir una equiparacién como la considerada
previamente, ya que decodificar los vectores de caracteristicas normalizados con los
modelos acusticos limpios y hacer lo propio con los vectores degradados y los modelos
acusticos compuestos por ji,; y 2, + no proporciona los mismos resultados. Esto es debido
a que, si bien el exponente de las distintas Gaussianas computadas es idéntico, no lo es
el término multiplicativo de la exponencial, que en el primer caso incluird la expresién
|X.| v en el segundo ]AtTExAt], produciéndose por tanto un desajuste que hace mas
recomendable de cara a RAH el uso de la segunda de las opciones, esto es, reconocer
los vectores de caracteristicas ruidosos haciendo uso de los modelos actsticos adaptados,
aunque para ello haya que pagar un mayor coste computacional. Obsérvese que esta
solucion es idéntica a decodificar los vectores acusticos normalizados, X; = y; — g, con los
modelos acusticos adaptados mediante Unicamente la matriz de rotacién Ay: pz ¢ = Aypy,
y Xit = AT, A,. De este modo se independiza el efecto compensatorio del vector de
desplazamiento con el de la matriz de rotacion. A este tipo de técnicas hibridas se les va
a denominar en lo sucesivo como “basadas en matrices de rotacion”.

Obsérvese por otra parte que, para el ejemplo anterior, en el que la normalizacion
de los vectores de caracteristicas se lleva a cabo unicamente mediante un vector de
desplazamiento, la técnica hibrida se puede ver, desde un punto de vista conceptual,
no como una combinacién de una técnica de normalizacién con una de adaptacién de
modelos acusticos, sino como un nuevo algoritmo de adaptacion de modelos actsticos on
line. Sin embargo, y a pesar de ello, en este trabajo se les seguird denominando técnicas
hibridas y como tales se trataran.

A modo de resumen se incluye la Figura 8.2, en la que se reproducen los distintos pa-
sos que se han de seguir para evaluar una técnica hibrida basada en matrices de rotacién.
Adviértase que, en prevision de emplear métodos de normalizacion de vectores de carac-
teristicas como los planteados en este trabajo, se ha incluido un bloque de entrenamiento
para los mismos, “Entrenamiento normalizacion”, que, en principio y en un caso general,
no siempre seria necesario. En el bloque denominado “Estimacion de matriz” se obtiene
un conjunto de matrices de rotacién, A;, a partir del cual se elegirda posteriormente A,
para cada instante de tiempo ¢ mediante el vector de caracteristicas normalizado, esto
ultimo ya en la fase de decodificacién, “Decodificador”. El bloque identificado como “Nor-
malizacion” incluye la técnica de compensacion de vectores de caracteristicas empleada
en el método hibrido.

8.2.1 Técnicas hibridas a partir del calculo de matrices de rota-
cion dependientes de GMMs.

En esta Seccion, se propone obtener un conjunto de matrices de rotacién dependientes de
los distintos pares de Gaussianas con que se modelan los espacios normalizado y limpio,
aplicando una filosofia similar a la empleada en las distintas técnicas de adaptacion de
vectores de caracteristicas presentadas en este trabajo. Una vez obtenido el conjunto de
posibles matrices de rotacion, se selecciona para cada vector actstico normalizado que se
pretenda decodificar aquélla, A;, que maximice el criterio ML.
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Figura 8.2: Esquema gréfico de las técnicas hibridas basadas en matrices de rotacién. Se
incluye tanto la fase de entrenamiento como la de decodificaciéon. La primera de ellas esta
compuesta por tres bloques. El primero de ellos, “Entrenamiento normalizacién”, se ha incluido
en previsién de utilizar técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas que precisen de
una fase previa de entrenamiento. Por su parte, el sistema de “Normalizacién” proporciona
la estimacion de los vectores acusticos limpios a partir de los correspondientes degradados.
Finalmente el bloque “Estimacion de matriz” calcula un conjunto de matrices de rotaciéon, una
de las cuales serad seleccionada por cada vector de caracteristicas normalizado en la fase de
decodificacién a partir del bloque “Decodificador”.

Siguiendo un esquema similar al utilizado para multiples de las técnicas de adaptacion
de vectores de caracteristicas presentadas en este trabajo, se precisa de tres aproximaciones

e Suponiendo que la técnica de normalizacién seleccionada independiza los vectores
compensados, X;, de los entornos basicos, e, se puede considerar que el consiguiente
espacio normalizado generado es lo suficientemente homogéneo como para modelarse
mediante un tnica mezcla de Gaussianas

= 3 pllsa)p(ss), (8.1)

p(ﬁt|s§3) :N(}A(t;/vbswzs;c)a (82)

donde s; hace referencia a la correspondiente Gaussiana del modelo normalizado,
mientras que ps., 3., ¥ p(sz) son el vector de medias, la matriz diagonal de cova-
rianzas y la probabilidad a priori asociados a s;.

e Los vectores de caracteristicas limpios se modelan mediante una GMM tal y como
se indica en las expresiones (5.7) y (5.8).

e Para finalizar, dado el par de Gaussianas s, y sz, el vector de caracteristicas nor-
malizado se aproxima mediante la siguiente funcién lineal multiplicativa del vector
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de caracteristicas limpio: X; ~ Aj, ,,X;, donde A;_ ;. es la matriz de rotacién en-
tre las tramas X; y x; asociada al par de Gaussianas s, y s;z. De algiin modo este
término hace las veces de modelado del espacio de senal ya considerado en técnicas
anteriores.

De cara a estimar la matriz de rotaciéon A;_ ., se hace uso de senal estéreo en una fase
de entrenamiento previa: (XTr XTry = {(xTr %Tr); o (xI7 %T7); L (x5 %Er))}, con t €
[1,T], donde X*™ se obtiene tras aplicar la correspondlente técnica de normalizacion a los
vectores de caracteristicas ruidosos que componen Y'", que es, a su vez, la concatenacién
de los distintos vectores acusticos degradados de los diferentes entornos bésicos, e, del
corpus de entrenamiento, YZ"¢. Asf pues, a la hora de estimar las diferentes matrices de
rotacion para los pares de componentes s, y sz, se minimiza con respecto a A;_ ;. el error
cuadrético medio, &, ,., asociado a cada par de Gaussianas s, y sz, y que se define como
(8.3), obteniéndose finalmente la expresion (8.4)

1 LT T
onisy = 7 Zp(sm|xt )0(s:|%I")Tra [(% A, XX — A, X )T} ,  (8.3)
t

A‘Szvsi' = agg min(fszysi)
sx,54

—Zp sl " )p(sal%( ") (X[ (ZP sl " )p(sal%/ )(XtT"(XtTT)T)> (8.4)

donde p(s.|xI") es la probabilidad a posteriori de la Gaussiana del modelo limpio, s,,
dado el vector de caracteristicas limpio del corpus de entrenamiento, x!"; mientras que

p(s:/%I") es la probabilidad a posteriori de la componente del modelo normalizado s;, da-
do el vector actstico del corpus de entrenamiento normalizado x.". Dichas probabilidades
se estiman haciendo uso de las expresiones (5.7) y (5.8), para el primero de los casos (8.5),
y (8.1) y (8.2) para el segundo de ellos (8.6). En el Anexo 8.5 en este mismo Capitulo

se encuentra el desarrollo tedrico completo para obtener la expresion (8.4) a partir de (8.3).

() = P lsplsn)
ploab) = S e (8.5)
p(8§7|§C$T) p(A |Sac) (Sac) (86)

>, P |s3)p(sa)

Tal y como ya se ha indicado previamente, a partir del conjunto de matrices de
rotaciéon Ay, ., se ha de seleccionar para cada vector de caracteristicas normalizado, X,
aquélla, A;, que maximice el criterio ML en la fase de decodificacion. Para ello se generan
unos modelos expandidos de modo similar a como se realiza para el método augMented
stAte space acousTic modEl, MATE, [MLR*05] [MLJ"06], en el que se busca una serie de
modelos acusticos que sean capaces de representar la variabilidad inter-locutor basandose
en el algoritmo Vocal Tract Length Normalization, VTLN, [LR98]. Posteriormente, y una
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vez obtenidos los modelos expandidos, se evalua el proceso de decodificacion a partir del
algoritmo de Viterbi generalizado de manera similar a las presentadas en los trabajos
[VM90] [GY92].

Considerando que los modelos actsticos del espacio de referencia estan compuestos por
HMNMs, cada estado se expande a partir de las distintas matrices de rotaciéon A;_ ;.. De
este modo, un estado original ¢ (¢ € [1,Q]) se transformard en tantos nuevos como pares
de Gaussianas s, s; haya, N, y vendran identificados por las variables (¢,n),n € [1, N].
Por su parte, los parametros que componen las pdfs asociadas a cada uno de los estados
expandidos se generaran transformando los de la pdf del estado original ¢ mediante
las correspondientes matrices de rotaciéon, Ag, ., incluyendo de este modo en ellos la
deformacién propia de la rotacién. Asi, asumiendo que las distintas pdfs de los modelos
acusticos del espacio de referencia estan compuestas por GMMs, una componente s,
del estado original ¢, N (xy;pis,, Xs,), donde py, y X, son el vector de medias y la
matriz de covarianza de la correspondiente Gaussiana, se transformard, para el estado
expandido (g,n), en la componente s, del siguiente modo: N (x; A, AnZSqu). En
cuanto a las probabilidades a priori de las distintas componentes expandidas, éstas se
mantienen inalteradas con respecto a las de las correspondientes Gaussianas del estado
inicial ¢ (p(s4.) = p(s4)). Ya para finalizar, las probabilidades de transicién entre estados
expandidos, IT, que se definen como (8.7), aunque pueden estimarse a partir del algoritmo
EM [MLJ"06], en los experimentos que se desarrollardn en este trabajo se consideraran
independientes de la matriz de rotacion. De este modo, la correspondiente probabilidad de
transicién del estado (¢’,n’) al (¢,n) quedarda como 7y v on = p(g,n|¢d,n") = p(q|q’)/N.
A pesar de todo ello, si se pretende tratar este término en futuros trabajos ya que, en el
fondo, supone aprender la evolucién temporal de los pares de Gaussianas, en este caso
representantes de los espacios limpio y normalizado, y esto, al menos a priori y tras unas
pruebas preliminares, parece que podria proporcionar una interesante mejora.

I = {7y gntoy SN (8.7)

¢=1n'=1,9=1n=1"

Obsérvese que, desde el punto de vista de la generacion de los vectores de carac-
teristicas, los nuevos modelos acusticos expandidos pueden verse como un proceso de
produccion de los mismos muy flexible, por cuanto se pueden obtener secuencias de
vectores acusticos generadas tras considerar distintos grados de rotacion.

Una vez que se han expandido los estados de los modelos acisticos del espacio de
referencia, de modo que, como ya se ha comentado, por cada uno asociado a estos ultimos
se obtienen N nuevos correspondientes a las distintas matrices de rotacion, es necesario
generalizar el algoritmo de decodificacion. De cara a estimar de entre las N diferentes
matrices A, ., la correspondiente a cada vector de caracteristicas normalizado que se
pretende decodificar para el instante de tiempo ¢, A;. De este modo, la variable ¢, ,(t),
que es el score del estado (¢, n) para el instante de tiempo ¢ dado el vector de caracteristicas
normalizado X;, y que constituye la base para ejecutar el algoritmo de Viterbi, se calculara
como

qu,n(t) =arg max(d)q/,n/ (t—1)- Mg ' \qn -p(X¢|n, q)), (8.8)

gl
n’q
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donde p(hatx;|n, q) es el score del vector de caracteristicas %X;, dado el estado expandido
(g,n), (p(X¢ln,q) = qu’n N (Xe; Appis,, AnZs, AL )p(sqn)). Se puede observar como la
expresion recursiva anterior es similar a la expuesta en [MLR105], aunque, en este caso, la
introduccion de la deformacion propia de la rotacién se produce en los modelos acusticos
en lugar de en los vectores de caracteristicas, lo que no es exactamente lo mismo tal y
como se ha indicado anteriormente, ya que al transformar las matrices de covarianzas se
incluye indirectamente la normalizacién Jacobiana en el modelo [PNO5], hecho este que
no se hubiera producido si tinicamente se normalizaran los vectores de caracteristicas,
generando por tanto un cierto desajuste

Adviértase que las técnicas hibridas a partir del calculo no supervisado de matrices
de rotacién dependientes de GMMs poseen la importante ventaja de que son no super-
visadas e independientes de la tarea de reconocimiento; condicionantes estos dificilmente
asumibles en muchos casos cuando se emplean técnicas basicas de adaptacion de modelos
acusticos como MAP, MLLR... Ya para finalizar, es importante también resaltar como el
método de normalizacién previo necesario puede ser genérico, ya que el algoritmo final
es independiente de él, aunque en la experimentacién propuesta para este trabajo se han
empleado unicamente los algoritmos MEMLIN y MEMLIN MP, dando lugar a sendas
técnicas hibridas.

8.3 Técnicas Hibridas Basadas en Reentrenamiento
Supervisado.

A la hora de conjugar las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas con las
de adaptacién de modelos actsticos, ademas de la opcion comentada anteriormente, esto
es, los algoritmos hibridos basados en el calculo de matrices de rotacion dependientes de
GMNDMs, otra solucién, quizas la mas directa pero también la que mas recursos precisa,
puede aplicarse. En este caso se decodifican los vectores acusticos ruidosos compensados
mediante modelos acusticos representantes del espacio normalizado reentrenados de
forma supervisada. El fundamento de este tipo de fusion es el mismo que el de la opcién
anteriormente comentada, esto es, considerar que la normalizacién propuesta no es
perfecta, de modo que a pesar de que se traten de proyectar los vectores de caracteristicas
ruidosos desde un cierto entorno bésico hasta el espacio de referencia (normalmente
el limpio), esto no se da a la perfeccién, surgiendo de este modo un nuevo espacio
pseudo-limpio, al que se denomina normalizado, y que por tanto no queda perfectamente
representado mediante los modelos actsticos de referencia. Para evitar este desajuste se
propone reentrenar de modo supervisado unos nuevos modelos acusticos que representen
convenientemente al espacio normalizado, haciendo uso en este caso de la senal del
corpus de entrenamiento ruidoso previamente compensada. La diferencia de esta nueva
solucién con respecto a la mostrada en la Seccién precedente consiste en que los nuevos
modelos acusticos se obtienen de forma supervisada haciendo uso de las técnicas clasicas
de entrenamiento: criterio ML, si el corpus del que se dispone es suficientemente amplio
y la aplicacién concreta lo permite, o bien técnicas de adaptacion de modelos actsticos
como MAP, MLLR..., en caso contrario. En este trabajo se decidié emplear la primera
opcion.
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Figura 8.3: Esquema grafico de las técnicas hibridas basadas en reentrenamiento supervisado.
Se incluye tanto la fase de entrenamiento como la de decodificacién. La primera de ellas esta
compuesta por tres bloques. El primero de ellos, “Entrenamiento normalizacién”, se ha incluido
en previsién de utilizar técnicas de normalizacion de vectores de caracteristicas que precisen
una fase previa de entrenamiento. Por su parte, el sistema de “Normalizaciéon” proporciona la
estimacién de los vectores de caracteristicas limpios a partir de los correspondientes degradados.
Finalmente el bloque “Adaptacion HMM?” calcula los nuevos modelos actsticos asociados al
espacio normalizado a partir de los limpios y de la senal del corpus de entrenamiento degradado
previamente compensada. Dichos modelos son los empleados para reconocer los vectores de
caracteristicas normalizados en el bloque de “Decodificacién”.

A modo de resumen se incluye la Figura 8.3, en la que se reflejan los distintos
procesos que se han de seguir para llevar a cabo la experimentacion con las técnicas
hibridas basadas en reentrenamiento supervisado. Del mismo modo que en la Seccién
8.2, y en prevision de emplear técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas que
precisen de una fase previa de entrenamiento, se ha incluido nuevamente un bloque para
la misma, “Entrenamiento normalizacién”. En el bloque denominado “Adaptacién HMM”
se obtienen los nuevos modelos acusticos (HMM del espacio normalizado) a partir de los
de referencia mediante el algoritmo correspondiente, y que, posteriormente y ya en la fase
de decodificacién, se emplearan para reconocer los vectores de caracteristicas ruidosos
normalizados, “Decodificador”. El bloque identificado como “Normalizaciéon” incluye la
técnica de compensacion de vectores de caracteristicas empleada en el método hibrido.

Al igual que en la seccién anterior, el esquema propuesto para las técnicas hibridas
basadas en reentrenamiento supervisado es independiente del método de adaptacion de

vectores de caracteristicas aplicado, aunque en este trabajo se han empleado tinicamente
los algoritmos MEMLIN y MEMLIN MP.
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8.4 Resultados con la Base de Datos SpeechDat Car
en Espanol.

La experimentacién comparativa de las técnicas hibridas tratadas en las Secciones 8.2 y
8.3 se llevd a cabo con la base de datos SpeechDat Car en espanol, utilizandose los corpora
de entrenamiento de los diversos entornos basicos para realizar los distintos procesos de
entrenamiento, necesarios en esta ocasion tanto para las técnicas de adaptaciéon de vectores
de caracteristicas seleccionadas, como para generar los nuevos modelos acusticos. Por otra
parte, en todas las experimentaciones presentadas en esta Seccién se aplicard en ultima
instancia el método CMN a los vectores actsticos que se pretenda reconocer, teniendo
también esto en cuenta, como es natural, a la hora de obtener los distintos modelos
acusticos adaptados. Asimismo se empleara la parametrizacién estandar ETSI y modelos
acusticos de palabras, pudiéndose consultar, de este modo, los resultados de referencia
correspondientes en la Tabla 4.4. Por otra parte, y en aras de establecer comparaciones
de un modo mas justo, todas las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas
se aplicaran unicamente sobre los coeficientes estaticos de los mismos, tal y como hasta
ahora se ha venido realizando, de modo que las correspondientes derivadas se calculan
posteriormente.

8.4.1 Resultados obtenidos con técnicas hibridas a partir del
calculo de matrices de rotaciéon dependientes de GMMs.

Antes de presentar los resultados obtenidos tras aplicar las técnicas hibridas a partir
del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs es recomendable revisar, de
cara a completar los parametros que definen la experimentacién, la Figura 8.2, donde
se indican los dos pasos que componen el algoritmo. Asi, primeramente, y en la fase
de entrenamiento previo (“Entrenamiento”), se estiman los vectores de desplazamiento,
rs, s, y €l modelado de la probabilidad entre Gaussianas, p(sx\yt,e,sf!), necesarios
para las técnicas MEMLIN y MEMLIN MP, para lo que, tal y como se ha comentado
en las Secciones 5.4 y 7.4, se hace uso de los vectores de caracteristicas del corpus
de entrenamiento estéreo de la base de datos. En caso de la técnica MEMLIN MP
la correspondiente GMM con que se modelan los vectores de caracteristicas ruidosos
para cada par de Gaussianas, s, y sy, se genera con dos componentes. Asimismo, y en
la misma fase de entrenamiento se calculan, como ya se indicé en la Seccion 8.2, las
matrices de rotaciéon, A, ., haciendo uso de los vectores de caracteristicas completos,
esto es, considerando los coeficientes dindmicos y tras emplear la técnica CMN. En lo
sucesivo, y salvo que se indique lo contrario, se calculardn siempre 16 matrices A, ., que
provienen de modelar el espacio limpio y normalizado con 4 componentes. El segundo
paso, denominado “Decodificaciéon”, consiste en reconocer las tramas compensadas con
el algoritmo MEMLIN o MEMLIN MP haciendo uso de los modelos expandidos cons-

truidos a partir de los modelos actsticos limpios y las distintas matrices de rotacién A;_ ;..

En la Tabla 8.1 se pueden apreciar los mejores resultados para las técnicas SPLICE
ME (“Entre.” CLK, “Reco.” HF SPLICE ME), MEMLIN (“Entre.” CLK, “Reco.” HF
MEMLIN), MEMLIN MP (“Entre.” CLK, “Reco.” HF MEMLIN MP) y las técnicas

hibridas a partir del calculo de matrices de rotacion dependientes de GMMs basadas en
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MWER | MIMP

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 ET
(%) (%)

CLK HF SPLICE ME 64 248 6.52 3.92 7.64 9.06 5.08 12.93] 6.25 74.08
CLK HF MEMLIN 128 2.00 6.26 3.78 7.27 8.48 5.24 11.90| 5.89 75.79
CLK HF MEMLIN MP 64 | 1.81 4.80 1.82 5.76 6.01 3.81 6.80 4.23 83.89
CLK-A;, ., HF MEMLIN 64 219 395 210 3.26 3.24 1.90 2.38 2.86 90.54
CLK-A; ,., HF MEMLIN MP 64 | 1.91 3.86 1.68 2.88 2.96 1.27 2.04 2.54 92.07

Tabla 8.1: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando distintas
técnicas hibridas a partir del cdlculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs. Se ha
empleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos actsticos de palabras generados con
la sefial limpia (CLK en la columna de “Entre.”), o extendidos se extienden a partir de los
anteriores haciendo uso de 16 matrices de rotacién A, ., (CLK-A,, .). La columna marcada
como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF)
normalizada con las técnicas SPLICE ME, MEMLIN o MEMLIN MP. Junto al nombre de las
diferentes técnicas aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
espacios. Por su parte, para el método MEMLIN MP se modelan los vectores de caracteristicas
asociados a cada par de Gaussianas s; y sj con dos componentes. Se incluye igualmente el

WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

los algoritmos MEMLIN y MEMLIN MP (“Entre.” CLK-Aq, ., “Reco.” HF MEMLIN
o HF MEMLIN MP, respectivamente). Los tres primeros experimentos se incluyen a
modo de comparacion. En todos los casos, junto al nombre de la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas, se incluye el nimero de componentes que conforman
las GMMs con que se modelan los entornos bésicos ruidosos y el espacio limpio (se
realizé6 un barrido con 4, 8, 16, 32, 64 y 128 componentes cuyos resultados completos
se pueden consultar en el Anexo 8.6 de este mismo Capitulo). Por otra parte, para el
algoritmo MEMLIN MP, los vectores de caracteristicas ruidosos se representan con dos
Gaussianas para cada par de componentes, s, y s;. En cuanto a los métodos hibridos,
los modelos acusticos expandidos se construiran a partir de los limpios haciendo uso de
las correspondientes matrices de rotacién A, .. Asimismo se incluye en la Tabla 8.1,
ademas del WER medio, MWER, la mejora media de WER, MIMP, en tanto por ciento,
calculdndose esta tdltima como (5.29).

Para determinar si se puede afirmar o no que los resultados anteriores son estadistica-
mente significativos, se recurre a la prueba de hipotesis estadistica z-test. En esta ocasion
se comparan las técnicas MEMLIN y MEMLIN MP con sus respectivas versiones hibridas
basadas en el calculo de matrices de rotacion dependientes de GMMSs. Se puede observar
que el valor del estadistico W, w, es, para el primero de los casos, w = 7,91 > 1,96,
por lo que la mejora del algoritmo hibrido asociado a la técnica MEMLIN presentada
en esta Seccién se puede considerar independiente de la base de datos con un intervalo
de confianza del 95 % con respecto a la mejora alcanzada con el método MEMLIN. Por
otra parte, para el segundo de los casos, en el que se cotejan los resultados alcanzados
con la técnica MEMLIN MP y su correspondiente algoritmo hibrido, se tiene que
w = 4,99 > 196, con lo que se puede considerar igualmente que la diferencia de
comportamiento de estas dos ultimas técnicas es estadisticamente significativa con un
intervalo de confianza del 95 %. De todos modos es conveniente recordar, igual que se ha
venido haciendo hasta el momento, que estos dos resultados se han de tratar con cautela
dadas las limitaciones de la propia prueba, ya mencionadas en la Seccion 4.3.
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A la luz pues de los resultados presentados en la Tabla 8.1 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados medios para las distintas técnicas
comparadas y para todos y cada uno de los entornos basicos, los métodos hibridos a
partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs aportan una importante
y estadisticamente significativa mejora con respecto a los resultados obtenidos con los
algoritmos SPLICE ME, MEMLIN y MEMLIN MP. Y no sélo eso, sino que ademas
su comportamiento es mas satisfactorio que el obtenido tras reconocer la senal ruidosa
con modelos acusticos entrenados bajo las mismas condiciones, tal y como se puede
comprobar por la experimentacién presentada en la Tabla 4.4): MWER de 4.63%
(“Entre.” HF, “Reco.” HF) y MWER de 3.42% (“Entre.” HF{, “Reco.” HF). Todo ello
teniendo en cuenta que en este caso se estan adaptando los modelos acusticos de un
modo no supervisado y tras estimar unicamente 16 matrices de rotacion, lo que supone
calcular muchas menos variables que en el caso del reentrenamiento.

Llegados a este punto se podria pensar que las técnicas hibridas a partir del calculo de
matrices de rotacion dependientes de GMMs son similares, conceptualmente hablando,
al algoritmo de adaptacién de modelos actsticos MLLR, en el se transforman las
medias y varianzas del modelado acustico mediante un vector de desplazamiento y una
matriz de rotacion. Para comparar las prestaciones de las dos técnicas de un modo
justo se adaptaron los modelos acusticos limpios hacia el espacio ruidoso mediante el
algoritmo MLLR no supervisado. Para ello se hizo uso de las trascripciones provinientes
de decodificar la senal ruidosa con los modelos acusticos limpios. Bajo esas condiciones
de experimentacion la técnica MLLR obtuvo una mejora media de 78.77 %, atin lejana
del 92.07 % lograda con la técnica hibrida a partir del cdlculo de matrices de rotacién
dependientes de GMMs haciendo uso de el método MEMLIN MP.

Asimismo, si se considera la MIMP para los métodos anteriormente comentados en
funcién del nimero de Gaussianas con que se modela cada entorno bésico (Figura 8.4), se
puede apreciar que la mejora de comportamiento observada en la Tabla 8.1 es extensible a
cualquier niimero de componentes, aunque bien es cierto que ésta es mas importante cuan-
do el nimero de Gaussianas es reducido. Asi, por ejemplo, si se aplica la técnica MEMLIN
modelando cada entorno bésico con 4 Gaussianas se obtiene un MIMP de 62.57 %, mien-
tras que los algoritmos hibridos a partir del célculo de matrices de rotacion dependientes
de GMMs basados en los métodos MEMLIN y MEMLIN MP alcanzan, bajo las mismas
condiciones, unos valores sensiblemente mayores: 83.55 % y 88.49 %, respectivamente. Del
mismo modo, resulta interesante hacer notar que en este tipo de técnicas hibridas, los
resultados son menos dependientes del nimero de Gaussianas con que se modelan los
entornos basicos, de modo que con un numero reducido de las mismas ya se alcanzan
importantes mejoras.

8.4.2 Resultados obtenidos con técnicas hibridas basadas en re-
entrenamiento supervisado.

Paso previo a la presentacién de los resultados de RAH obtenidos al decodificar los
vectores de caracteristicas normalizados aplicando modelos actsticos reentrenados de
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Figura 8.4: Mejora media del WER, MIMP, para las técnicas SPLICE ME, MEMLIN, MEM-
LIN MP, la técnica hibrida a partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs
y basada en el algoritmo MEMLIN, identificada como MEMLIN A, y, ya por tltimo, la téc-
nica hibrida a partir del cdlculo de matrices de rotaciéon dependientes de GMMs y basada en
el algoritmo MEMLIN MP, nombrada como MEMLIN MP A. En todos los casos se repre-
sentan en funcién del nimero de Gaussianas por entorno bésico empleado. Se ha utilizado la

parametrizaciéon estandar ETSI y modelos actsticos de palabra generados a partir de la senal
limpia.

modo supervisado, es recomendable revisar la Figura 8.3, donde se indican los distintos
pasos que se han de seguir a tal efecto. Asi, primeramente se estima en una fase de entre-
namiento previa, si es que fuera preciso, los diversos parametros necesarios para la técnica
de normalizacién de vectores de caracteristicas seleccionada; para lo que, en general y para
las técnicas presentadas en este trabajo, se emplea un corpus de entrenamiento estéreo.
Asimismo, y todavia en la misma fase de entrenamiento, se obtienen los modelos actsticos
que representan al espacio normalizado haciendo uso de los previamente compensados
vectores de caracteristicas ruidosos del corpus de entrenamiento. Ya por iltimo, y en el
segundo paso, que se identifica en la Figura 8.3 como “Decodificacién”, se normalizan
los vectores de caracteristicas ruidosos, reconociéndolos posteriormente con los modelos
acusticos adaptados. A continuacién se presentan los resultados de RAH obtenidos en
funcion de la técnica de normalizacion empleada, que podra ser MEMLIN o MEMLIN MP.

En la Tabla 8.2 se pueden apreciar los mejores resultados cuando se seleccionan como
técnicas de normalizacion de los vectores acusticos los algoritmos MEMLIN y MEMLIN
MP, (“Entre.” HF MEMLIN, “Reco.” MEMLIN y “Entre.” HF MEMLIN MP, “Reco.”
MEMLIN MP, respectivamente). Por otra parte, y a modo de comparacién, se vuelven a
incluir los resultados alcanzados cuando se reconoce la senal limpia con modelos acusticos
limpios (“Entre.” CLK, “Reco.” CLK), la sefial ruidosa con modelos acisticos generados
a partir de todo el corpus de entrenamiento ruidoso (“Entre.” HF, “Reco.” HF), y la
senal ruidosa con modelos actsticos especificos para cada entorno bésico (“Entre.” tHF,
“Reco.” HF). Del mismo modo, alli donde fuera procedente, junto al nombre de la técnica
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MWER | MIMP

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 ET7 (%) (%)
CLK CLK 0.95 232 0.70 0.25 0.57 0.32 0.00 0.91 -

HF HF 3.81 6.86 3.50 3.76 4.96 4.44 3.06 4.63 81.93
i HF HF 1.14 437 1.68 2.13 2.10 2.06 23.13| 3.42 87.91

HF MEMLIN 64 HF MEMLIN 64 | 0.57 3.09 1.26 2.51 1.43 1.27 0.34 1.67 96.33
HF MEMLIN HF MEMLIN
MP 128 MP 128

0.57 2.83 0.98 2.01 143 1.11 0.00 1.47 97.27

Tabla 8.2: Mejores resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiol en
términos de WER (%) para los diferentes entornos bdsicos (El,..., E7) utilizando distintas
técnicas hibridas basadas en reentrenamiento supervisado. Se ha empleado la parametrizacién
estdandar ETSI y modelos actisticos de palabra generados a partir de la sefial limpia (CLK en
la columna de “Entre.”), ruidosa (HF en la columna de “Entre.”, o THF, si los modelos son
dependientes del entorno bésico), o tras adaptar el corpus de entrenamiento ruidoso mediante
las técnicas MEMLIN o MEMLIN MP (HF MEMLIN o HF MEMLIN MP en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la limpia (CLK), la ruidosa (HF), o la ruidosa normalizada con las técnicas MEMLIN
(HF MEMLIN), o MEMLIN MP (HF MEMLIN MP). Junto al nombre de las diferentes técnicas
aparece el numero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios. Por su
parte, para el método MEMLIN MP se modelan los vectores de caracteristicas asociados a cada
par de Gaussianas s, y s, con dos componentes. Se incluye igualmente el WER medio, MWER,

asi como la mejora media, MIMP.

de adaptacién empleada, se incluye el nimero de componentes que conforman las GMMs
con que se modelan los entornos bdsicos ruidosos y el espacio limpio (se realizé un
barrido con 4, 8, 16, 32, 64 y 128 componentes, cuyos resultados completos se incluyen
en el Anexo 8.6 de este mismo Capitulo). Adicionalmente, y par al atécnica MEMLIN
MP, se emplean 2 componentes para modelar los vectores de caracteristicas ruidosos
asociados a cada par de Gaussianas: s, y sy, (modelado de la probabilidad entre Gaus-
sianas basado en GMMs). Asimismo se incluye en la Tabla 8.2, ademas del WER medio,
MWER, la mejora media de WER, MIMP, en tanto por ciento, que se calcula como (5.29).

A pesar de que ya se pueden intuir los resultados, conviene, al igual que se ha venido
haciendo hasta el momento, y de cara a determinar si se puede afirmar o no que los
resultados anteriores son estadisticamente significativos, realizar la prueba de hipdtesis
estadistica z-test para los mismos. En esta ocasiéon se comparan las técnicas MEMLIN
y MEMLIN MP con sus respectivas versiones hibridas basadas en reentrenamiento
supervisado. Se puede observar que el valor del estadistico W, w, para el primero de
los casos es w = 11,81 > 1,96, por lo que en esta ocasién la mejora del correspondiente
algoritmo hibrido asociado a la técnica MEMLIN se puede considerar independiente de la
base de datos con un intervalo de confianza del 95 %. Del mismo modo, para el segundo
de los casos, en el que se cotejan los resultados obtenidos con la técnica MEMLIN MP
y su correspondiente algoritmo hibrido basado en reentrenamiento supervisado, se tiene
que w = 8,56 > 1,96, con lo que se puede considerar nuevamente que la diferencia de
comportamiento entre estas dos iltimas técnicas es estadisticamente significativa con
un intervalo de confianza del 95%. De todos modos es conveniente recordar que estos
resultados se han de tratar con la debida cautela dadas las limitaciones de la propia
prueba, ya comentadas en la Secciéon 4.3.
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A partir de los resultados presentados en la Tabla 8.2 se puede concluir que, teniendo
en cuenta inicamente las mejores tasas medias para los distintos casos y para todos y cada
uno de los entornos basicos, decodificar los vectores de caracteristicas normalizados con las
técnicas MEMLIN y MEMLIN MP haciendo uso de modelos acusticos reentrenados su-
pervisadamente (técnicas hibridas basadas en reentrenamiento supervisado) aporta, para
los dos casos que se han tratado, una importante y estadisticamente significativa mejora
con respecto a reconocer las senales compensadas con los modelos acusticos limpios. De
la misma manera, la comparacién es igualmente satisfactoria si se cotejan los resultados
alcanzados cuando las senales ruidosas se decodifican con modelos actsticos generados
con todo el corpus de entrenamiento degradado (“Entre.” HF, “Reco.” HF) o especifica-
mente para cada entorno basico (“Entre.” 1 HF, “Reco.” HF). Esto es debido a que tras
compensar la senal ruidosa, el espacio generado es mucho més compacto y homogéneo,
haciendo que el entrenamiento sea mas satisfactorio que si se realizara directamente sobre
el entorno degradado inicial, siempre mucho mas heterogéneo. Asimismo, si se estudian
los resultados logrados cuando se varia el nimero de Gaussianas con que se modela ca-
da entorno basico para las técnicas de normalizacion que constituyen el método hibrido,
se puede constatar que no difieren de un modo estadisticamente significativo. Asi, por
ejemplo, si la técnica MEMLIN se aplica con 4 Gaussianas por entorno basico se obtie-
ne un MIMP de 94.63 %, mientras que si se consideran modelos con el mismo nimero
de componentes para el método MEMLIN MP, el MIMP alcanzado es 95.14%. Es por
esta falta de significancia entre los resultados obtenidos por lo que no se ha incluido en
esta ocasién una grafica alusiva en la que aparecieran las mejoras medias (MIMP) para
distintos nimeros de Gaussianas con que se modelaran los entornos basicos.
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8.5 Anexo J.

En este Anexo se incluye el desarrollo tedrico necesario para estimar las matrices de rota-
ciéon A;, ;. con que se representa la proyeccion lineal entre los datos de un espacio fuente,
que en general se corresponde con el limpio, y los correspondientes al espacio objetivo,
que en este caso se construye a partir de los vectores acusticos del espacio ruidoso nor-
malizados mediante algiin tipo de técnica de compensacion de vectores de caracteristicas.
Sea pues un corpus de entrenamiento estéreo (X, X) = {(x1,%X1); .5 (X4, X¢); -5 (X, X7) },
con t € [1,T]; nétese que, por simplificar la notacién, se ha eliminado el indice T'r para
indicar que se trata del corpus de entrenamiento, tal y como si estaba recogido en la Sec-
cién 8.2.1. De este modo, el error cuadratico medio asociado a cada par de Gaussianas,
&s..55, S€ define como

1 . . N
SS(E,S@ = ? Zp(3x|xt)p(sfc|xt)TTa [(Xt - Asz,s:;fxt)(xt - ASz,SQXt)T} . (Jl)
t

Teniendo en cuenta ciertas propiedades del cdlculo matricial, se puede observar, antes
de llevar a cabo la minimizacién de &, 5., que

(X — A, 6, %0) (Xe — Asz,sgA:Xt)T = I’Aft(fCt)T - it(xt)T(Asz,s@)T

- ASm’ijt()A(t)T—l—Asx’Sth(Xt)T(Asx,sj)T. (J'2)

A la hora de estimar la matriz de rotacién A, ;. se procede a la minimizacién de la
expresion (J.1) con respecto a A;, ;. haciendo uso de (J.2)

T

5£sz,3j 1 ~
SA. . T ZP(Sx!Xt)p(SHXt)
Sx,S¢ t
J o .
X SA. [Tm [Xt(xt)T - Xt(Xt)T(Asz,si)T
- Asz,sixt(it)T + Asz,sixt(xt)T(Asz,s@)TH =0. (J.3)

O, lo que es lo mismo

1 . N R
0= T ZP(Sm‘Xt)p(Si’Xt) (—Xt(xt)T - Xt(xt>T + Asz,sixt(xt)T + Asz,sixt(xt)T) . (J.4)
t

Finalmente, se obtiene la expresiéon éptima para A, ,. despejando convenientemente

A, s = ZP(Sz’Xt)p(Si‘ﬁt)it(Xt)T (ZP(Sm|Xt)p(51«|§<t>xt(xt)T> ) (J.5)

t t

que coincide con la expresion (8.4) presentada en la Seccién 8.2.1
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8.6 Anexo K.

En este Anexo se presentan los resultados obtenidos en términos de WER (%) para los
diferentes entornos basicos (El,..., E7) de la base de datos SpeechDat Car en espanol
utilizando tanto distintas técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas (SPLICE
ME, MEMLIN y MEMLIN MP), como métodos de adaptacién conjunta de sefial y mo-
delos acusticos. Se ha empleado la parametrizacion estandar ETSI y modelos actsticos
de palabras que pueden ser limpios (CLK) o extendidos a partir de los anteriores hacien-
do uso de matrices de rotacién dependientes de GMMs (CLK A, ;.). A su vez, y junto
al nombre de las distintas técnicas, se ha incluido el niimero de Gaussianas con que se
modelan los correspondientes entornos bésicos (4, 8, 16, 32, 64 y 128 Gaussianas). En el
caso de aplicar la técnica MEMLIN MP, se emplean 2 componentes para representar los
vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas: s; y sj.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF SPLICE ME 4 296 815 6.01 11.90 1286 7.62 17.69 8.75 61.90
CLK HF SPLICE ME 8 248 7.20 5.17 10.28 11.34 6.67 18.70 7.80 66.50
CLK HF SPLICE ME 16 | 2.57 6.95 4.76 877 982 5.71 13.61 6.86 71.10
CLK HF SPLICE ME 32 257 6.86 434 877 934 6.03 13.61 6.73 71.70
CLK HF SPLICE ME 64 | 2.29 6.17 392 840 877 5.56 12.93 6.25 74.08
CLK HF SPLICE ME 128 | 2.48 6.52 392 764 9.06 5.08 12.93 6.25 74.08

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 8.3: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., ET) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas SPLICE ME. Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI
y modelos actsticos de palabra generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica SPLICE ME. Junto al nombre de la técnica

aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos basicos. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMLIN 4 296 7.80 6.29 11.v8 12.68 7.14 17.69 8.61 62.57
CLK HF MEMLIN 8 219 6.95 490 10.28 10.68 6.67 19.05 7.56 67.69
CLK HF MEMLIN 16 | 2.38 6.78 4.76 865 877 5.56 12.59 6.51 72.80
CLK HF MEMLIN 32 210 643 4.20 827 887 6.19 12.24 6.33 73.66
CLK HF MEMLIN 64 | 2.10 6.00 3.78 7.89 829 571 11.56 5.95 75.53
CLK HF MEMLIN 128 | 2.10 6.26 3.78 7.52 848 5.24 11.90 5.95 75.53

Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 8.4: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espafiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., ET) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacién estdndar ETSI
y modelos actsticos de palabra generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la senal empleada para reconocer,
que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN. Junto al nombre de la técnica

aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos basicos. Se incluye
igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.
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MWER | MIMP
(%) (%)
CLK HF MEMLIN MP 4 210 5.83 3.78 7.77r 801 5.56 12.93 5.89 75.79
CLK HF MEMLIN MP 8 191 575 266 6.64 753 556 9.86 5.30 78.69
CLK HF MEMLIN MP 16 191 540 280 6.77 6.58 4.60 7.82 4.88 80.73
CLK HF MEMLIN MP 32 2.00 5.23 252 6.02 6.20 4.29 6.80 4.56 82.27
CLK HF MEMLIN MP 64 | 2.00 4.97 224 6.02 6.01 4.29 6.80 4.44 82.86
CLK HF MEMLIN MP 128 | 1.91 4.89 280 6.02 6.67 4.29 7.14 4.61 82.01

Entre. Reco. E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 8.5: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (E1,..., E7) utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI
y modelos actsticos de palabra generados a partir de la sefial limpia (CLK en la columna de
“Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial empleada para recono-
cer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP. Junto al nombre de
la técnica aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los distintos entornos bési-
cos. Adicionalmente se emplean 2 componentes para representar los vectores de caracteristicas
ruidosos asociados a cada par de Gaussianas: s, y s;. Se incluye igualmente el WER medio,
MWER, asi como la mejora media, MIMP.

MWER | MIMP
(%) (%)
CLK-A, .., HF MEMLIN 4 229 540 224 6.02 524 3.81 5.10 4.30 83.55
CLK-A, ., HF MEMLIN 8 248 4.72 252 489 4.67 3.17 5.10 3.89 85.50
CLK-A,, ;. HF MEMLIN 16 | 219 4.63 2.10 3.88 4.10 2.38 3.06 3.33 88.24
CLK-A; ;. HF MEMLIN 32 2.00 437 154 451 429 254 3.06 3.31 88.33
CLK-A;, s, HF MEMLIN 64 | 2.19 395 210 3.26 324 190 2.38 2.86 90.54
CLK-A; ,, HF MEMLIN 128 | 1.81 4.29 1.40 4.39 3.72 238 2.04 3.05 89.59

Entre. Reco. E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

Tabla 8.6: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., ET) utilizando la técnica hibrida a
partir del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMSs basada en el algoritmo de
compensacion MEMLIN. Se ha empleado la parametrizacion estdndar ETSI y modelos acusticos
de palabra generados tras extender los obtenidos con la senal limpia haciendo uso de 16 matrices
de rotacién A, 5., (CLK-A,_,). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN. Junto a
su nombre aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes espacios.
Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.
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Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 ET7 MWER | MIMP
(%) (%)
CLK-A,, s, HF MEMLIN MP 4 2.29 4.37 1.96 4.14 4.00 2.06 3.40| 3.28 88.49
CLK-A,, s, HF MEMLIN MP 8 2.10 4.20 1.96 2.38 3.34 1.59 2.72| 2.75 91.04
CLK-A,, s, HF MEMLIN MP 16 2.19 3.95 1.96 3.26 3.05 1.43 1.70| 2.72 91.21
CLK-A,, ., HF MEMLIN MP 32 2.10 3.86 1.54 2.88 2.86 1.43 1.70| 2.54 92.07
CLK-A;, s, HF MEMLIN MP 64 1.91 3.86 1.68 2.88 296 1.27 2.04| 2.54 92.06
CLK-A;, s, HF MEMLIN MP 128 | 2.19 4.03 1.68 3.26 2.96 1.43 1.70| 2.68 91.39

Tabla 8.7: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos basicos (El,..., ET) utilizando la técnica hibrida a partir
del calculo de matrices de rotacién dependientes de GMMSs basada en el algoritmo de compen-
sacion MEMLIN MP. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos acisticos de
palabra generados tras extender los obtenidos con la senal limpia haciendo uso de 16 matrices
de rotacién A, s,, (CLK-A;_ ;,). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la sefial
empleada para reconocer, que serd la ruidosa (HF) normalizada con la técnica MEMLIN MP.
Junto a su nombre aparece el nimero de Gaussianas con que se modelaron los correspondientes
espacios. Por su parte, se representan los vectores de caracteristicas asociados a cada par de
Gaussianas s; y sj, con dos componentes. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi
como la mejora media, MIMP.

Entre. Reco. El E2 E3 E4 E5 E6 ET7 MWER | MIMP
(%) (%)
HF MEMLIN 4 HF MEMLIN 4 0.86 3.86 0.84 2.63 2.10 1.75 0.34] 2.02 94.63
HF MEMLIN 8 HF MEMLIN 8 0.67 3.86 1.54 2.26 2.19 1.43 0.34| 2.00 94.71
HF MEMLIN 16 HF MEMLIN 16 0.67 3.52 1.68 2.01 1.72 1.27 0.34| 1.81 95.65
HF MEMLIN 32 HF MEMLIN 32 0.57 3.26 1.82 2.26 1.62 1.59 0.00| 1.79 95.74
HF MEMLIN 64 HF MEMLIN 64 | 0.57 3.09 1.26 2.51 143 1.27 0.34| 1.67 96.33
HF MEMLIN 128 HF MEMLIN 128 | 0.48 3.52 1.40 2.26 1.53 1.11 0.34| 1.72 96.08

Tabla 8.8: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos de
WER (%) para los diferentes entornos bésicos (EL,..., E7) utilizando la técnica hibrida basada
en reentrenamiento supervisado a partir del método de compensacion MEMLIN. Se ha empleado
la parametrizacién estandar ETSI y modelos actsticos de palabra generados tras adaptar con
el criterio ML el corpus de entrenamiento ruidoso normalizado con la técnica MEMLIN (HF
MEMLIN en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.” hace referencia a la
sefial empleada para reconocer, que serd la ruidosa compensada con la técnica MEMLIN (HF
MEMLIN). Junto a su nombre aparece el ntimero de Gaussianas con que se modelaron los

correspondientes espacios. Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora
media, MIMP.
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MWER | MIMP
Entre. Reco. E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7
(%) (%)
HF MEMLIN HF MEMLIN
095 3.69 1.68 201 1.72 143 0.34 1.91 95.14
MP 4 MP 4
HF MEMLIN HF MEMLIN
0.67 3.09 126 238 1.62 1.11 0.00 1.67 96.33
MP 8 MP 8
HF MEMLIN HF MEMLIN
086 292 154 251 1.33 0.95 0.00 1.65 96.42
MP 16 MP 16
HF MEMLIN HF MEMLIN
048 3.00 1.12 213 1.62 1.11 0.00 1.56 96.85
MP 32 MP 32
HF MEMLIN HF MEMLIN
095 3.17 126 213 1.62 1.11 0.00 1.70 96.16
MP 64 MP 64
HF MEMLIN HF MEMLIN
0.57 2.83 0.98 201 143 1.11 0.00 1.47 97.27
MP 128 MP 128

Tabla 8.9: Resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espaiiol en términos
de WER (%) para los diferentes entornos bésicos (El,..., E7) utilizando la técnica hibrida
basada en reentrenamiento supervisado a partir del método de compensacion MEMLIN MP.
Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos acusticos de palabra generados
tras adaptar con el criterio ML el corpus de entrenamiento ruidoso normalizado con la técnica
MEMLIN MP (HF MEMLIN MP en la columna de “Entre.”). La columna marcada como “Reco.”
hace referencia a la sefial empleada para reconocer, que sera la ruidosa compensada con la técnica
MEMLIN MP (HF MEMLIN MP). Junto a su nombre aparece el nimero de Gaussianas con
que se modelaron los correspondientes espacios. Asimismo, se emplean 2 componentes para
representar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas s, y sj.
Se incluye igualmente el WER medio, MWER, asi como la mejora media, MIMP.



Capitulo 9

Resultados con la Base de Datos
Aurora 2

9.1 Introduccion.

Tal y como ya se ha adelantado en el Capitulo 4, si bien la base de datos SpeechDat
Car proporciona, a nivel de RAH, unos resultados mas interesantes por cuanto dicho
corpus se ha grabado en ambientes hostiles reales, Aurora 2 posee la intangible ventaja
de ser practicamente considerado en la actualidad como un estandar de facto a la
hora de comparar distintas técnicas de robustez. De esta manera resulta, a pesar de
sus limitaciones, un banco de pruebas muy t1til de cara a presentar resultados ante la
comunidad cientifica.

Con vistas a realizar posteriores andlisis sobre los resultados obtenidos a lo largo de
la experimentacion, resulta conveniente recordar brevemente ciertos aspectos del corpus
Aurora 2. De este modo, se insiste en que se gener6 a partir de la base de datos de digitos
aislados y conectados en inglés TIDigits [Leo84], a la que se le anadid, posteriormente y
de modo artificial, tanto distintos tipos de ruidos aditivos con diferentes SNRs (20dB,
15dB, 10dB, 5dB, 0dB y -5dB), como, en algunos casos, distorsién convolucional, con
lo que se busca simular algunos de los escenarios mas caracteristicos del area de las
telecomunicaciones, a saber: metro subway, muchedumbre babble, coche car, salén de
exhibiciones exhibition hall, restaurante restaurant, calle street, aeropuerto airport y
estacion de tren train station.

A pesar de que la experimentacién completa tipica comprende, como se puede apreciar
en la Secciéon 4.4, dos corpora distintos de entrenamiento, segtin si constan tinicamente de
senal limpia (clean training) o de una combinacién de limpia y degradada (multicondition
training), en los experimentos que se van a llevar a cabo en este Capitulo unicamente se
tendra en cuenta la primera de las opciones, puesto que esta solucion se aproxima mas al
problema de robustez inicialmente considerado.

Por su parte, cabe recordar asimismo que los tres sets en que se haya dividido el corpus
de reconocimiento responden a otras tantas situaciones que, en conjunto, pueden dar una
idea aproximada del comportamiento general de las técnicas que se pretendan comparar.
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Asi, el set A estd construido a partir de distorsion convolucional y con los mismos tipos de
ruidos, no asi SNRs, que aparecen en el corpus de entrenamiento multi-condicién, con lo
que mediante los correspondientes resultados se puede conjeturar sobre hasta que punto
los algoritmos comparados responden bien ante degradaciones observadas previamente.
El set B, por el contrario, estd compuesto por los tipos de ruido aditivo que no se
encuentran presentes en el corpus de entrenamiento multi-condicion, no asi la distorsién
convolucional, que es la misma; de esta manera se pueden extraer conclusiones acerca de
la eficiencia de las distintas técnicas comparadas ante ruidos aditivos no observados en la
fase de entrenamiento. Por 1ltimo, el set C consta de un escenario presente en el corpus
de entrenamiento multi-condicién y otro que no lo estd, aunque en ambos casos se ha
aplicado una distorsiéon convolucional distinta de la presente en el corpus de entrenamiento
multi-condicién, de modo que con este set es factible se puede analizar el comportamiento
de las distintas técnicas ante una distorsiéon convolucional no vista previamente y a la que,
en uno de los casos, se le ha anadido un ruido aditivo tampoco observado con anterioridad.

Este Capitulo se articula en tres Secciones, tantas como técnicas seleccionadas de cara
a completar la experimentacion con la base de datos Aurora 2. Para tal fin se se eligieron
los métodos quizas mas representativos de entre los presentados en este trabajo, a saber,
MEMLIN (Seccién 9.2), MEMLIN MP (Seccién 9.3) y la técnica hibrida basada en el
algoritmo MEMLIN MP haciendo uso de matrices de rotaciéon dependientes de GMMs
(Seccién 9.4). En todos los casos se presentan resultados de RAH haciendo uso tanto de
parametrizacion estandar ETSI, como ETSI advanced.

9.2 Resultados Obtenidos con la Técnica MEMLIN.

Para llevar a cabo la experimentacién sobre la base de datos Aurora 2, no sélo ya para
la técnica MEMLIN, sino para todas aquellas que precisan de una fase de entrenamien-
to previa con senal estéreo, se suele recurrir para tal efecto al corpus de entrenamiento
multi-condicién. De este modo se consideran 24 entornos basicos, que se corresponden con
los cuatro tipos de ruido del set A: subway, babble, car y exhibition hall y 6 SNRs: clean,
20dB, 15dB, 10dB, 5dB y 0dB. Del mismo modo que para los experimentos realizados con
la base de datos SpeechDat Car en espanol, una vez normalizados los 13 coeficientes esté-
ticos de los correspondientes vectores de caracteristicas se calcularan las correspondientes
derivadas y se aplicara el algoritmo CMN, salvo para el caso de emplear la parametriza-
ciéon ETSI advanced, que, de algin modo, ya lo lleva implicito a partir de una ecualizacién
ciega. El modelado de lenguaje esta compuesto por cualquier secuencia de digitos y los
modelos acusticos se construyen para cada palabras de vocabulario a partir de la estruc-
tura que se puede consultar en la Seccion 4.4. En cuanto a la extraccién de caracteristicas,
ésta puede realizarse bien mediante la parametrizaciéon estandar ETSI, bien a partir de
la parametrizaciéon ETSI advanced, de modo que los resultados de referencia se pueden
consultar, segin los casos, en las Tablas 4.5 y 4.7.

9.2.1 Resultados obtenidos con la técnica MEMLIN y parame-
trizacion estandar ETSI

En la Tabla 9.1 se presentan, del modo tipico en que se suele hacer, los correspondientes
resultados alcanzados tras aplicar la técnica de compensacion MEMLIN, tanto en
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Clean training, multicondition testing
A B C

Clean training, multicondition testing
A B c

200% 2050% 2080 1456% 2808 -1220% 21.54% 2080% 1456 207 963
: 05 4690 D00 50T B20% 475 124 733 eI 6117 47874
Cealedreatveresus [T oo @039 77,61%| G355 7341 B8.24% 6006% G568 G412 B0 5T20% 4751%
T8 8630% G00F T314% TISH S36HH T11TH A9 G340% 08PN 46904 44684 46314
0% 71.55% T096% T0.28% T0B1% 7107 60124 7245% T20% 6914% 108 3814% 2%
H051% 47,0% 4625% 545 40554 4045% A020% 5270 4150 418N 8134 2627 17.20%
4% 2646% 5% 2755 AW 27300 19714 560 B2 B9 3204 1415% 8694
59.86% 74,80%) 64,37% ezes%- 75.12% 5780°% 75,79% 7237%- BU% 2090%

Tabla 9.1: Exatitud por palabra, word accuracy, (%) y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN. Cada entorno bésico, asi como el espacio limpio, se
representan con 128 Gaussianas. Se ha empleado la parametrizacion estdndar ETSI y modelos
acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia, clean training.

términos de exactitud por palabra como en mejora relativa. Tanto los 24 entornos
béasicos como el espacio limpio se representan con 128 Gaussianas (se realiz6 un barrido
para distintos nimeros de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128). Cabe destacar que, de
aqui en adelante, para las distintas técnicas que se van a comparar en este Capitulo,
y mientras no se indique lo contrario, el nimero de Gaussianas empleadas para mo-
delar el espacio limpio serd el mismo que el utilizado para representar cada entorno basico.

A la luz pues de los valores presentados en las Tablas 9.1 y 4.5 se puede concluir
que el método MEMLIN se comporta en general de un modo bastante satisfactorio,
obteniendo una mejora media final del 62.23 %. Ahora bien, si se hace un estudio algo
mas especifico de cada set de reconocimiento, se puede observar que, el set A alcanza,
en media, las mejores tasas de acierto en palabra con respecto al resto de sets. Esto
es algo que no debe sorprender puesto que los tipos de ruido incluidos en dicho test
habian sido previamente considerados en el corpus de entrenamiento multi-condicién.
Por su parte, y no lejos de los resultados alcanzados con el set A, se encuentran los
logrados con el set B, lo que permite concluir que el algoritmo MEMLIN es capaz de
proporcionar un interesante comportamiento aun ante senales de entornos ruidosos no
observados con anterioridad, siempre y cuando, eso si, los que formen parte del corpus
de entrenamiento sean préximos. Esto es debido al gran nimero de Gaussianas con que
se modela el espacio ruidoso global y que hace que, a la postre, cada vector acustico
que se pretenda normalizar, siempre y cuando no esté fuera del ambito de las mismas,
pueda ser representada por alguna de las correspondientes a otro entorno basico. Sin
embargo, no se puede decir lo mismo de los resultados presentados para el set C, que
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Figura 9.1: Mejoras medias de la exactitud por palabra, word accuracy, (%) obtenidas con
la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteristicas
MEMLIN y empleando distinto nimero de componentes para modelar los entornos bésicos. Se
ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos acusticos de palabras generados a
partir de la senal limpia, clean training.

son sensiblemente menos satisfactorios (mejora media del 39.67 %), lo que indica que
la técnica MEMLIN es mucho mas sensible ante distorsiones convolucionales que ante
ruidos aditivos no observados en el proceso de entrenamiento.

A la hora de observar como se comporta el algoritmo MEMLIN cuando se incrementa el
numero de Gaussianas con que se modelan los distintos entornos basicos, en la Figura 9.1
se muestra la mejora media cuando se realiza el siguiente barrido para el correspondiente
nimero de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128. Se puede apreciar como, a pesar de que
las prestaciones mejoran conforme se incrementa el nimero de componentes, el rango
dindmico de ésta no llega en ninglin momento a los niveles que se habian alcanzado con
la base de datos SpeechDat Car en espanol.

9.2.2 Resultados obtenidos con la técnica MEMLIN y parame-
trizacion ETSI advanced

En la Tabla 9.2 se pueden observar los resultados que la técnica de compensacion MEMLIN
proporciona al aplicarse sobre los coeficientes ETSI advanced. Se incluyen, al igual que en
la subseccién anterior, tanto la exactitud por palabra como la mejora relativa. Asimismo,
los 24 entornos basicos y el espacio limpio se representan con 128 (Gaussianas, aunque

previamente se realizé un barrido para distintos niimeros de componentes: 4, 8, 16, 32 y
64.

A la luz pues de los valores presentados en las Tablas 9.2 y 4.7 se puede concluir
que, teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados para la técnica MEMLIN, el
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Clean training, multicondition testing
A B C
Cax Exhibtion Aerage  Restauran Street  Aipot  Stetion  Average  Subway N Street M Average  Average

Clean training, multicondition testing
A B

1981% 59%% 1213% 419 75% 1981% 213%  419% 750 1837 -291%
5% &3,3% 5099% 513% 5681% 8414% B5% B91% T351% 66.2% 60,30%
638% 9111% &1,51% 67,57% 7601% 88.85% 73.21%| 9012 6701% SASI% 74,96% 6619%
75500 8991% &7,98% 80,33% 8343% 89.36% 8067% W60% 90.3% 8L74% 7400% 7085%
58T 8357% 40P 8077 81,23% 8160% 78°0% 64,55% G467 8235% 6500% 61,16%
B227% 6290% 68.25% o6 OATH 6480 5875% 67,21% 67,56% OA60% 4518% 40,73%
R R65% 31,33% 6,63% B0 A% 29504 45% 550% 3358% 1891% 18,13%
63,80% 8220% 74,68% 69,14%- 81,77% 67,45% 838%% 81,30%- 66,00% 60.25%

Tabla 9.2: Exactitud por palabra, word accuracy (%), y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de adaptacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN, modelando cada uno de los entornos béasicos con 128
Gaussianas. Se ha empleado la parametrizacién ETSI advanced y modelos actsticos de palabras
generados a partir de la senal limpia, clean training.

método proporciona una cierta mejora anadida (72.96 %) a la ya importante obtenida
por la propia parametrizaciéon ETSI advanced (67.41 %). Obsérvese asimismo como el set
C sigue proporcionando las peores tasas de RAH, mientras que para los sets A y B se
alcanzan valores de reconocimiento muy similares.

Dada la parametrizacion ETSI advanced, y a la hora de observar como se comporta el
algoritmo MEMLIN cuando se incrementa el nimero de Gaussianas con que se modelan
los distintos entornos basicos, se presenta la Figura 9.2. En ella se muestra la mejora
media alcanzada cuando se barre el nimero de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128.
Igualmente, y a modo de comparacién, se ha incluido la mejora media obtenida al emplear
unicamente la parametrizaciéon ETSI advanced. Se puede apreciar como, para todos
los casos, el aplicar el método MEMLIN aporta una cierta mejora de reconocimiento,
a pesar de los ya importantes resultados alcanzados por el método de extraccién de
caracteristicas seleccionado.

A partir de los resultados presentandos en las secciones presente y 5.5 se puede cons-
tatar, y ésta es una de las mas importantes conclusiones, que el método de adaptacién
de vectores acusticos MEMLIN proporciona una cierta mejora, mayor o menor segun los
casos, para bases de datos con caracteristicas claramente diferentes, como son SpeechDat
Car y Aurora 2). Asimismo, la mejora proporcionada por la técnica MEMLIN se repro-
duce tanto si se aplica sobre la parametrizacién estandar ETSI, como si se hace sobre
los coeficientes ETSI advanced. Obsérvese que todo lo anterior certifica la robustez del
método MEMLIN ante distintos pardametros de experimentacion, convirtiéndola en una
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Figura 9.2: Mejoras medias de la exatitud por palabra, word accuracy, obtenidas para los
distintos sets (A, B y C) de la base de datos Aurora2 utilizando la técnica de adaptacién de
vectores de caracteristicas MEMLIN empleando distinto nimero de componentes para modelar
los entornos béasicos. Se ha empleado la parametrizacion ETSI advanced y modelos acusticos
de palabras generados a partir de la senal limpia, clean training. Igualmente, y a modo de
comparacion, se ha incluido la mejora media obtenida al emplear la parametrizacion ETSI
advanced.

solucion apta para en un nimero elevado de circunstancias y situaciones.

9.3 Resultados Obtenidos con la Técnica MEMLIN
MP.

La experimentacion sobre la base de datos Aurora 2 para la técnica MEMLIN MP se
rige por los mismos parametros considerados en la Seccion 9.2: seleccién de corpus de
entrenamiento, métodos de extraccién de caracteristicas (estdndar ET'SI y ETSI advanced)
y modelados de lenguaje y acustico. De esta manera, los resultados de referencia se pueden
consultar nuevamente, y segun los casos, en las Tablas 4.5 y 4.7.

9.3.1 Resultados obtenidos con la técnica MEMLIN MP y pa-
rametrizacion estandar ETSI

En la Tabla 9.3 se presentan los resultados alcanzados tras aplicar la técnica de compen-
sacion MEMLIN MP sobre los coeficientes estandar ETSI, tanto en términos de exactitud
por palabra como en mejora relativa. Los 24 entornos basicos asi como el espacio limpio
se representan con 128 Gaussianas, aunque, como en la mayoria de los experimentos, se
realiz6 un barrido previo con distintos nimeros de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128.
Por su parte, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas,
Sz Y Sy, se representan en todos los casos con 2 componentes.
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Clean training, multicondition testing
A B C
Cax Exhibtion Aerage  Restauran Street  Aipot  Stetion  Average  Subway N Street M Average  Average

Clean training, multicondition testing

A B
Ca Exhibiion Aerage  Restaurar Street ~ Aipot ~ Station  Average  Subwey IV Strest M Average  Average
BB 12204 2154% 2080% 14554 2808%] - 21500 080% 14554 -1837% 2%
467% 81,15% 4997 5455% 51.9%6% 83504 4607 7221% 712694 62044 47,244
60.23% 0A% 7891% 684P| 7674% 8823% 7253 8024 574% 8313% 63584 51,12%

hmﬁ:ﬁe T1,34% 8753%| 8245% 7880% 8153% 8598% 7450% 853%P%| 86,10% 829% 5384% 50,35%)
arror rate =450% 75,02% TA8%| T36%| T7515% TATA% TA12% 6242% T381%| 7503%| 71,35% 2630% 4345%

580% 4925% 4991% 5001% 5351% 52009 41,66% 5397% 5054% 4954% 978% 2957%
35% 2156% 21,99 073% 2666% 27.08% 204% 2585% 2419% 2461% 2% 1453%
64.73% 76,62% 67,08% 67,20%- 76,76% 6031% 76,76% nez%- BI% 4435%

Tabla 9.3: Exactitud por palabra, word accuracy (%), y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de normalizacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN MP, modelando cada uno de los entornos bésicos con
128 Gaussianas. A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de
Gaussianas, s, y sy, se representan con 2 componentes. Se ha empleado la parametrizacion

estandar ETSI y modelos acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia, clean
training.

A la luz de los valores presentados en las Tablas 9.3 y 4.5 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados para la técnica MEMLIN MP, el
método se comporta satisfactoriamente, obteniendo una mejora media final del 65.08 % y
mejorando consistentemente todos los valores medios alcanzados con el método MEMLIN
para las distintas SNRs cuando este ultimo hace uso de GMMs compuestas por 128
Gaussianas (ver Tabla 9.1). Sin embargo los resultados muestran nuevamente un ligero
déficit del método ante el set C, mientras que las tasas de RAH logradas para los
sets A y B se mantienen similares entre si, lo que sustenta la idea de la robustez del
algoritmo MEMLIN MP ante ruidos no vistos. Con todo ello se puede concluir que el
comportamiento y limitaciones observados para la técnica MEMLIN (Subseccién 9.2.1)
siguen dandose en este caso en menor medida.

A la hora de observar como se comporta el algoritmo MEMLIN MP cuando se
incrementa el nimero de Gaussianas con que se modelan los distintos entornos bésicos,
en la Figura 9.3 se muestra la mejora media al realizar el siguiente barrido del nimero
de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128. Apréciese como para todos los casos la técnica
MEMLIN MP proporciona mejores resultados que el algoritmo MEMLIN, incluido
asimismo a modo de comparacion. A pesar de todo, en este caso la mejora no llega a ser
tan importante como la que se alcanzaba con la base de datos SpeechDat Car en espanol.
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Figura 9.3: Mejoras medias de la exactitud por palabra, word accuracy (%), obtenidas con
la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de adaptacién de vectores de caracteristicas
MEMLIN MP y empleando distinto nimero de componentes para modelar los entornos basicos.

A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas s, y
sy se representan con 2 componentes. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y

modelos acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia, clean training. A modo de
comparacién se han incluido los resultados alcanzados con la técnica MEMLIN.

9.3.2 Resultados obtenidos con la técnica MEMLIN MP y pa-
rametrizacion ETSI advanced

En la Tabla 9.4 se presentan los resultados que la técnica de compensacion MEMLIN
MP proporciona cuando se aplica sobre los coeficientes ETSI advanced, incluyendo tanto
la exactitud por palabra como la mejora relativa. Al igual que en subsecciones anteriores,
los 24 entornos béasicos y el espacio limpio se representan con 128 Gaussianas, aunque
previamente se realizé un barrido con distintos nimeros de componentes (4, 8, 16, 32, 64
y 128), cuyas mejoras medias se pueden observar, de un modo resumido, en la Figura 9.4.
Por su parte, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas,
Sz y sz, se representan en todos los casos con 2 componentes.

A la luz pues de los valores presentados en las Tablas 9.4 y 4.7 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados para la técnica MEMLIN MP, el
método proporciona una mejora anadida (75.46 %) a la ya obtenida por la parametri-
zacion ETSI advanced (67.41%). Cabe destacar asimismo como el comportamiento del
algoritmo, atendiendo a los distintos sets, resulta muy similar al que poseia la técnica
MEMLIN bajo las mismas condiciones de experimentacién, esto es, el set C sigue
proporcionando las peores tasas de RAH, mientras que para los sets A y B se alcanzan
valores de reconocimiento muy similares.

A la hora de observar como se comporta el algoritmo MEMLIN MP cuando se
incrementa el nimero de Gaussianas con que se modelan los distintos entornos bésicos,
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Tabla 9.4: Exactitud por palabra, word accuracy (%), y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, B y C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica de normalizacién
de vectores de caracteristicas MEMLIN MP, modelando cada uno de los entornos bésicos con
128 Gaussianas. A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de

Gaussianas, S, y 8y, se representan con 2 componentes. Se ha empleado la parametrizacion

ETSI advanced y modelos acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia, clean
training.

en la Figura 9.4 se muestra la mejora media alcanzada cuando se barre el nimero de
componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128. Igualmente, y a modo de comparacién, se han
incluido las mejoras medias obtenidas al emplear la parametrizacion ETSI advanced
y el método MEMLIN. Obsérvese como el método MEMLIN MP aporta una mejora
consistente para todos los casos con respecto a los resultados alcanzados con el algoritmo
MEMLIN bajo las mismas condiciones de experimentacion.

Al igual que para el caso del método MEMLIN, y a partir de los resultados incluidos en
la presente Seccion y en 5.5, se puede concluir que la técnica MEMLIN MP proporciona
una mejora consistente para las bases de datos SpeechDat Car y Aurora 2, tanto si se
aplica sobre parametrizacion estandar ETSI o ETSI advanced, lo que permite asegurar la
robustez del algoritmo MEMLIN MP ante multiples condiciones de experimentacion.

9.4 Resultados Obtenidos con la Técnica Hibrida a
Partir del Calculo de Matrices de Rotacion De-
pendientes de GMMs y MEMLIN MP.

La experimentacién realizada en esta Seccion sobre la base de datos Awurora 2 con la
técnica hibrida MEMLIN MP a partir del calculo de matrices de rotacién dependientes
de GMMs se rige por los mismos parametros considerados en las Secciones anteriores.
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Figura 9.4: Mejoras medias de la exatitud por palabra, word accuracy (%), obtenidas con
la base de datos Aurora 2 utilizando las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas
MEMLIN MP y MEMLIN tras emplear distinto nimero de componentes para modelar los
entornos bdsicos. A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de
Gaussianas, s; y sy, se representan con 2 componentes para el caso del método MEMLIN MP.

Se ha empleado la parametrizacion ETSI advanced y modelos acusticos de palabras generados
a partir de la senal limpia, clean training. Igualmente, y a modo de comparacién, se ha incluido
la mejora media obtenida al emplear la parametrizacion ETSI advanced.

De esta manera, los resultados de referencia se pueden consultar nuevamente, y segun los
casos, en las Tablas 4.5 y 4.7.

9.4.1 Resultados obtenidos con la técnica hibrida MEMLIN MP
a partir del calculo de matrices de rotacion dependientes
de GMMs y parametrizacion estandar ETSI

En la Tabla 9.5 se presentan las tasas de exactitud por palabra y mejora relativa
alcanzadas tras aplicar la técnica hibrida MEMLIN MP a partir del calculo de matrices
de rotacién dependientes de GMMs (MEMLIN MP A). La parametrizacién empleada
en este caso es estandar ETSI y los 24 entornos bésicos, asi como el espacio limpio, se
representan con 128 Gaussianas. Del mismo modo que en casos precedentes, se realizd
un barrido con distintos nimeros de componentes: 4, 8 16, 32, 64 y 128. Para finalizar
con los parametros que rigen la experimentacién, cabe destacar que los vectores de
caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas, s, y s, se representan con
2 componentes. Asimismo, se han estimado 16 matrices de rotacién entre el espacio
normalizado y el limpio, a las que se ha anadido la matriz identidad.

A la luz de los valores presentados en las Tablas 9.5 y 4.5 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados para la técnica MEMLIN MP
A, el método se comporta satisfactoriamente, obteniendo una mejora media final del



9.4 Resultados Obtenidos con la Técnica Hibrida a Partir del Calculo de
Matrices de Rotacién Dependientes de GMMs y MEMLIN MP.

189

Subway Babble

A

Clean training, multicondition testing

B

C

Cax Exhibtion Aerage  Restauran Street  Aipot  Stetion  Average  Subway N Street M Average  Average

Subwey Babble
228%

A

Clean training, multicondition testing

B

Ca Exhibiion Aerage  Restaurar Street ~ Aipot ~ Station  Average  Subwey IV Strest M Average  Average

-19,26%)

-37,34%)| -243%

-30,86%]

-19,26%)

-37,34%,

-243%

-73,81%j

46,12%;

-59,96%)

36,76%

42,807

51,31%| 51,74%

39,56%)

71,00%

68,67%

65,64%

61,12%

36,76%)

48 4%

6741%| 88,85%

73.97%

70,34%| 7514%

84,27°%)

69,57%)

85,63%

8 17%

80,66%

70,60%)

54,20%)

62407

76,87%|  86,82%)

8,62%j

81,12%| 81,86%

83,65%]

79,70%)

86,27%]

84,89%i

8363%

62,58%]

61,08%]

61,81%

76,72% 77,%%

75,07%)

774%%| 7681%

75,17%)

T441%,

79.27°%)

80,00%

77.21%

3 1%]

51,5%)

58.82% 58,09%

54,13%

6321%| 58,56%

58,96%)

54,52

64,80%)

61,97%

60,07%

6,42%|

32,29

25,15% 33,83%

2.33%

30,31%| 27,90%

35,16%)

26,357

3852

31,55%i

32,8%

0,15%)

15,16%)

63,32%%| 7756% 6572% 7588% 6356% 7861% A7 1AT%

eaeg%- 7574%- 46.97%

Tabla 9.5: Exatitud por palabra, word accuracy, (%) y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, By C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica hibrida MEMLIN
MP a partir del cdlculo de matrices de rotaciéon dependientes de GMMs. Cada uno de los
entornos basicos se modela con 128 Gaussianas y la senal ruidosa asociada a cada par de
Gaussianas se representa con 2 componentes. Asimismo se utilizan 16 matrices de rotaciéon mas
la identidad. Se ha empleado la parametrizacién estandar ETSI y modelos actsticos de palabras
generados a partir de la senal limpia, clean training.

66.32%, y ello a pesar de que sigue habiendo una cierta limitaciéon ante el set C,
compuesto por distorsiones convolucionales no observadas en la fase de entrenamiento y
cuyos resultados estdan lejos de los alcanzados por los sets A y B, que estan constituidos
a su vez por ruidos aditivos, tanto vistos como no vistos con anterioridad, respectivamente.

En la Figura 9.5 se muestra la mejora media al realizar un barrido del numero
de componentes con que se modela cada entorno basico. En este caso se presentan los
resultados al emplear 4, 8, 16, 32, 64 y 128 Gaussianas. De este modo se pretende observar
el comporta del algoritmo MEMLIN MP A al modificar el nimero de Gaussianas con
que se modelan los distintos entornos bésicos. Apréciese como para todos los casos la
técnica MEMLIN MP A proporciona mejores resultados que los algoritmos MEMLIN y
MEMLIN MP. Como viendo siendo habitual, también se puede observar que la mejora
obtenida no llega a ser tan elevada como la que se alcanzaba con la base de datos
SpeechDat Car en espanol, aunque bien es cierto que las mejores tasas de reconocimiento
se dan cuando la SNR se haya comprendida entre 15dB y 5dB, que es el margen entre el
que se encuentra principalmente la base de datos SpeechDat Car en espanol.
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Figura 9.5: Mejoras medias de la exatitud por palabra, word accuracy (%), obtenidas con la
base de datos Aurora 2 utilizando las técnicas MEMLIN, MEMLIN MP y la técnica hibrida
a partir del cdlculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs y basada en el algoritmo
MEMLIN MP, identificada como MEMLIN MP A. En todos los casos se representan en funcién
del nimero de Gaussianas por entorno bésico empleado. Se ha utilizado la parametrizacién
estandar ETSI y modelos acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia clean
training. A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas,
Sz Yy Sy, se representan con 2 componentes para el caso de los métodos MEMLIN MP y MEMLIN
MP A, utilizdndose ademas en este 1ltimo caso 16 matrices de rotacién més la identidad.

9.4.2 Resultados obtenidos con la técnica hibrida MEMLIN MP
a partir del calculo de matrices de rotacion dependientes
de GMMs y parametrizacion estandar ETSI advanced

En la Tabla 9.6 se presentan los resultados que la técnica de compensacion MEMLIN MP
A proporciona cuando se aplica sobre los coeficientes ETSI advanced, incluyendo tanto
la exactitud por palabra como la mejora relativa. Del mismo modo que se ha venido
realizando, los 24 entornos bésicos y el espacio limpio se representan con 128 Gaussianas,
aunque en un paso previo se realizé un barrido con distintos niimeros de componentes (4,
8, 16, 32, 64 y 128), y cuyas mejoras medias se pueden observar, de un modo resumido,
en la Figura 9.6. Por su parte, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada
par de Gaussianas, s, y sy, se representan en todos los casos con 2 componentes, mientras
que se han estimado 16 matrices de rotacion entre el espacio normalizado y el limpio, a
las que se ha anadido la matriz identidad.

A la luz pues de los valores presentados en las Tablas 9.6 y 4.7 se puede concluir que,
teniendo en cuenta unicamente los mejores resultados para la técnica MEMLIN MP, el
método proporciona una mejora anadida (75.16 %) a la ya obtenida por la parametriza-
cién ETSI advanced (67.41%). Cabe destacar, por otra parte, como el comportamiento
del método ante los distintos sets es similar al que ya se habia podido apreciar para las
técnicas MEMLIN y MEMLIN MP, siendo el set C el que produce una mejora menos
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Tabla 9.6: Exatitud por palabra, word accuracy, (%) y mejoras relativas (%) obtenidas para
los distintos sets (A, By C) de la base de datos Aurora 2 utilizando la técnica hibrida MEMLIN
MP a partir del cdlculo de matrices de rotaciéon dependientes de GMMs. Cada uno de los
entornos basicos se modela con 128 Gaussianas y la senal ruidosa asociada a cada par de
Gaussianas se representa con 2 componentes. Asimismo se utilizan 16 matrices de rotaciéon mas
la identidad. Se ha empleado la parametrizacién ETSI advanced y modelos acisticos de palabras
generados a partir de la senal limpia, clean training.

satisfactoria. Por su parte, los sets A y B alcanan valores de reconocimiento muy préximos.

Ya para finalizar, y de cara a observar como se comporta el algoritmo MEMLIN MP A
cuando se incrementa el nimero de Gaussianas con que se modelan los distintos entornos
bésicos, en la Figura 9.4 se muestra la mejora media obtenida tras realizar el siguiente
barrido del niimero de componentes: 4, 8, 16, 32, 64 y 128. A modo de comparacion, se han
incluido igualmente las mejoras medias alcanzadas al emplear la parametrizacion ETSI
advanced y los métodos MEMLIN y MEMLIN MP. Obsérvese como el comportamiento
del método MEMLIN MP A es muy similar al de la técnica MEMLIN MP, incluso peor
en algunas situaciones, de modo que se puede concluir que, para este caso concreto, la
introduccion de las matrices de rotacién no aporta mejora alguna. A pesar de ello, y a
partir de los resultados incluidos en la presente Seccién y en 5.5, si se puede afirmar que
la técnica MEMLIN MP A proporciona una mejora consistente para las bases de datos
SpeechDat Car y Aurora 2, tanto si se aplica sobre parametrizacion estandar ETSI o ETSI
advanced, lo que permite asegurar la robustez del algoritmo ante multiples condiciones de
experimentacion.
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Figura 9.6: Mejoras medias de la exatitud por palabra, word accuracy (%), obtenidas con la
base de datos Aurora 2 utilizando las técnicas MEMLIN, MEMLIN MP y la técnica hibrida
a partir del cdlculo de matrices de rotacién dependientes de GMMs y basada en el algoritmo
MEMLIN MP, identificada como MEMLIN MP A. En todos los casos se representan en funcién
del nimero de Gaussianas por entorno bésico empleado. Se ha utilizado la parametrizacién ETSI
advanced y modelos acusticos de palabras generados a partir de la senal limpia clean training.
A su vez, los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de Gaussianas, s; y s¢,
se representan con 2 componentes para el caso de los métodos MEMLIN MP y MEMLIN MP
A, utilizandose ademads en este 1ltimo caso 16 matrices de rotacion maés la identidad.



Capitulo 10

Resultados con la Base de Datos
Hawire

10.1 Introduccion.

Del mismo modo que sucede con la base de datos Aurora 2, el hecho de que la parte
ruidosa del corpus Hiwire se genere tras anadir artificialmente ruido aditivo supone, de
cara a experimentaciones de RAH, una importante rémora puesto que se desestima el
efecto Lombard.

Con la intencién de realizar posteriormente un analisis sobre los resultados obtenidos,
puede resultar interesante recordar algunos de los pardmetros del corpus Hiwire ya
introducidos en el Capitulo 4. Asi pues, se insiste en que esta compuesta por 8100
alocuciones en inglés pronunciadas por locutores no nativos (franceses, griegos, italianos
y espanoles), siendo la tarea en cuestién comandos de aviacién. Dichas grabaciones
se realizaron en estudio y, posteriormente, se anadié el ruido registrado en la cabina
de un avién a lo largo de un vuelo ordinario. Se distinguieron tres condiciones acus-
ticas segun el volumen del mismo ruido, a saber: bajo o low, medio o medium y alto
o high, que se corresponden aproximada y respectivamente con 10dB, 5dB y -5dB de SNR.

Aunque la experimentacion definida en la Seccién 4.4 incluye dos modos: Robust Non-
Native, NNA, y Non-Native Adaptation, NNA, en este trabajo uinicamente se presentan
los resultados obtenidos para el segundo de ellos, puesto que es el que mejor se adapta
a la problematica de robustez considerada en la presente tesis doctoral. Asimismo, hay
que considerar que en este caso no se realizd, como ha sucedido en experimentaciones
anteriores, un barrido de los distintos parametros que definen las diferentes técnicas, sino
que directamente se trabajé sobre aquéllos que, hasta la fecha, habian proporcionado
los mejores resultados. De la misma manera, inicamente se empled la técnica hibrida
basada en reentrenamiento supervisado y MEMLIN MP. La razén de esta reduccién de la
experimentacion reside en que el corpus Hiwire se presentd como banco de pruebas para
una competicién de robustez en una de las sesiones especiales del congreso Interspeech
2007, con la consecuente escasez de tiempo para presentar los correspondintes resultados
[BMS*07]. Por ello, en la siguiente y tltima Seccién del Capitulo (10.2), se incluye el
sistema presentado, asi como los resultados obtenidos con los parametros 6ptimos que la
experiencia previa habia determinado.
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10.2 Resultados Obtenidos con la Técnica Hibri-
da a Partir de Reentrenamiento Supervisado y
MEMLIN MP.

Dado que, tal y como se ha adelantado en la Seccién 10.1, los resultados extraidos con
la base de datos Hiwire estaban destinados a una competicion, se desarrollé un tnico
sistema con aquellos parametros que habian proporcionado los mejores resultados hasta
el momento, obviando por tanto cualquier tipo de barrido de los mismos [BMS*07]. Por
ello, se propuso una técnica hibrida basada en reentrenamiento supervisado, donde el
correspondiente algoritmo de adaptacion de vectores de caracteristicas fuera MEMLIN
MP. En la Figura 10.1 se incluyen los distintos bloques de que se compone el sistema
finalmente empleado. Obsérvese que formalmente es el mismo que se propuso en la
Seccion 8.3, con la salvedad de que en este caso la adaptaciéon de los modelos actsticos
se realiza a partir de la técnica MLLR. De esta manera, los distintos pardmetros nece-
sarios para evaluar la técnica MEMLIN MP se obtienen en “Entrenamiento MEMLIN
MP”  y son utilizados en “Normalizacion MEMLIN MP” para dar lugar a la senal
de entrenamiento normalizada, que sera empleada posteriormente para calcular los
correspondientes modelos actsticos mediante el algoritmo MLLR, “Adaptaciéon MLLR”.
Por su parte, y ya en la fase de decodificacion, los vectores de caracteristicas normalizados
se decodifican con los susodichos modelos acusticos adaptados, “Decodificacién”. Hay
que tener en cuenta, y ésta es una diferencia importante con respecto a las experimen-
taciones realizadas con anterioridad, que las adaptaciones, ya sean de los vectores de
caracteristicas o de los modelos acusticos, son dependientes de cada condicién acustica
y locutor, lo que hipotéticamente le confiere una mayor robustez al sistema final propuesto.

La extraccién de caracteristicas previa a la evaluacion del algoritmo MEMLIN MP
incluye, como viene siendo habitual, 12 coeficientes estaticos mas la energia, en este caso
provinientes de la parametrizacién ETSI estandar. Por su parte, y una vez normalizadas,
las tramas se completaran, de cara a la decodificacion, con 3 derivaradas calculadas a
partir de 9 vectores acusticos estaticos. En cuanto a la fase de entrenamiento, indicar
que se entrenaran distintos parametros para cada locutor y condicién acustica haciendo
uso de 50 alocuciones. Asi, y en cuanto a la técnica MEMLIN MP, conviene comentar
que se emplean GMMs de 128 componentes para modelar el espacio limpio y cada uno
de los ruidosos, mientras que la GMM que representa la senal degradada asociada a cada
par de componentes se construye, como viene siendo habitual, con dos Gaussianas. La
adaptacion de los modelos acusticos se realiza a partir de la técnica MLLR empleando
las susodichas 50 frases ruidosas previamente compensadas y un arbol de 32 clases de
regresion, de modo que para cada una de ellas la transformacion de los modelos acusticos
sea la misma; como modelos acusticos iniciales se toman los entrenados con la base de
datos TIMIT ya presentados en la Seccion 4.4.

Con todo lo anterior, y tras hacer uso del sistema previamente comentado, en
la Tabla 10.1 se presentan las tasas de error por palabra, WER, obtenidas para las
distintas nacionalidades de los locutores y condiciones actsticas, donde “MWER” es
el WER medio. A la luz de dichos resultados, y comparandolos con los de referencia,
ya presentados en la Tabla 4.10, se puede observar claramente una importante mejora
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Fase de entrenamiento:

Corpus entrenamiento limpio

A4

Parametros
MEMLIN MP

Entrenamiento
MEMLIN MP

Normalizacion Adaptacion
MEMLIN MP MLLR

Parametros
MEMLIN MP

Corpus entrenamiento ruidoso

Modelos acusticos adaptados

Fase de decodificacion:

Frases
reconocidas

Normalizacién

Corpus reconocimiento ruidoso
MEMLIN MP

Decodificacion

Parametros Modelos acusticos adaptados
MEMLIN MP

Figura 10.1: Esquema grifico de la técnica hibrida basada en reentrenamiento supervisado
con la que se realizaron los experimentos con el corpus Hiwire. Se incluye tanto la fase de
entrenamiento como la de decodificacién. La primera de ellas estd compuesta por tres bloques.
El primero de ellos, “Entrenamiento MEMLIN MP”, obtiene los distintos pardmetros necesarios
para la correspondiente técnica de normalizacién. Por su parte, el sistema de “Normalizaciéon
MEMLIN MP” proporciona la estimacién de los vectores de caracteristicas limpios a partir de
los degradados. El bloque “Adaptacién MLLR” calcula los nuevos modelos actusticos asociados al
espacio normalizado a partir de los limpios y de la senal del corpus de entrenamiento degradado
previamente compensada. Dichos modelos son los empleados para reconocer los vectores de
caracteristicas normalizados en el bloque identificado como “Decodificacién”

debido a la inclusién de la técnica MEMLIN MP (recuérdese que las tasas incluidas
en la Tabla 4.10 se habian obtenido tras aplicar el método MLLR). Sin embargo, el
comportamiento no es del todo homogéneo para los tres niveles de ruido, de manera
que, si bien se obtiene una muy importante mejora para los dos més benignos (77.19 %
y 75.38 %, respectivamente), no ocurre lo mismo con el tercero, siendo en este caso la
mejora relativa sensiblemente menor (42.98 %). Aun asi, se puede concluir que el sistema
propuesto proporciona una importante ganancia, prueba de lo cual es que obtuvo los
mejores resultados en la competicion.

Ademas de las conclusiones directas que se hayan podido extraer tras los resultados
presentados, cabe destacar que se puede empezar a intuir asimismo que las técnicas
incluidas en este trabajo también pueden ser vélidas ante tareas maéas complejas que
los digitos, aunque para poderlo asegurar sin nigin tipo de dudas haya que trabajar
previamente con corpora de gran vocabulario, algo que se considerara como una futura
linea de investigacion. Del mismo modo, la utilizacién de las técnicas presentadas en
esta tesis doctoral para aplicaciones de adaptacién al locutor también se vislumbra otro
posible trabajo venidero.
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RNN  Francés Griego Italiano Espanol | MWER
Bajo 6.65 6.74 6.61 5.70 6.54
Medio 14.76 15.60 11.19 10.40 13.52
Alto 57.96 60.71 45.95 40.62 53.45

Tabla 10.1: Resultados en términos de WER (%) obtenidos para el modo Non-Native Adap-
tation, NNA, de la base de datos Hiwire, para los distintos niveles de ruido (bajo, medio y alto).

Se utiliza una técnica hibrida basada en reentrenamiento supervisado en la que se combinan
los algoritmos MEMLIN MP y MLLR. Se ha empleado la parametrizacién ETSI estandar y
modelos actsticos fonéticos para cada locutor y condicién actstica.



Capitulo 11

Conclusiones y Lineas Futuras de
Trabajo.

11.1 Introduccion.

Durante los algo mas de cuatro anos que se han necesitado para completar este trabajo,
a la vez que se iban cumpliendo los distintos objetivos marcados desde un principio,
finalizando asi las diversas tareas en que se dividio la tesis, se ponian las bases, tanto
conceptuales como tedricas, para los siguientes pasos. De esta manera, utilizando como
apoyo las conclusiones, estudios y resultados de todo el trabajo anterior se fueron des-
arrollando las distintas técnicas presentadas en esta tesis, asi como las lineas de actuacion
futuras sobre las que seguir desarrollando soluciones de cara a obtener cada vez métodos
de adaptacién mas robusto ante cualquier tipo de efecto producido por el entorno acistico.

Por todo lo anterior, el presente Capitulo se haya dividido en dos grandes unidades.
Primeramente, y en la Secciéon 11.2, se presentan las distintas conclusiones que, a lo
largo del desarrollo del trabajo, se fueron observando y que, como ya se ha indicado,
sirvieron posteriormente como punto de partida para estudios posteriores. Por su parte,
en la Seccion 11.3 se hace hincapié en aquellas debilidades de las técnicas propuestas que,
aun observadas y constatadas durante el desarrollo de las mismas, no se trataron, dejando
asi abiertas las puertas para futuras investigaciones.

11.2 Conclusiones.

El que las prestaciones de los sistemas de RAH decaen ante los efectos producidos
por los entornos acusticos adversos es algo que, no por menos sabido, debe dejarse de
constatar; no tanto por la afirmacion en si sino por llegar a entender hasta que punto
y de que manera afecta el entorno acustico a los vectores de caracteristicas con los que
posteriormente se reconocera, lo que, sin duda, ayudara al desarrollo posterior de técnicas
de robustez mas eficaces. En este sentido en el Capitulo 4 y sucesivos se han presentado
tanto los resultados de RAH, como distintos histogramas y log-scattergrams obtenidos a
partir de las senales ruidosas de las bases de datos SpeechDat Car en espanol, Aurora 2y
Hiwire, de manera que, a partir de todo lo anterior, se ha podido constatar que el ruido
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propio del entorno actstico produce serias alteraciones tanto en la media como en la
varianza de los coeficientes MFCC de los vectores de caracteristicas; y esto incluso para
aquellos entornos acusticos mas benévolos y controlados, como por ejemplo en los que
incluyen unicamente una ligera distorsiéon convolucional. Asi, se ha podido comprobar
como el ruido aditivo principalmente introduce una alteracion de las varianzas de los
coeficientes MFCC de los vectores acusticos, mientras que la distorsién convolucional se
manifiesta principal, pero no tnicamente, en un desplazamiento de la media de dichos
parametros. Por su parte, los entornos reales suelen incluir ambos efectos de una manera
conjunta, ademads de introducir ciertas modificaciones en la senal de voz por el simple
hecho de encontrarse el locutor en un ambiente hostil (efecto Lombard). También se ha
observado que la aleatoriedad del ruido introduce incertidumbre en los coeficientes de
los vectores acusticos, de manera que, para una realizacion limpia dada, se pueden tener
varias ruidosas y viceversa, lo que supone el mayor reto para las técnicas de adaptacion de
vectores de caracteristicas ya que éstas se suelen sustentar en la aplicaciéon de una funcion
de transformacion dependiente de las tramas ruidosas. Asi pues, todas estas alteraciones
propias del entorno acustico producen, consecuentemente, una cierta degradacién en el
comportamiento del sistema de RAH que puede llegar a hacer inviable su uso en multitud
de situaciones.

Una vez analizado el problema que se pretende compensar, y tras estudiar las distintas
soluciones que a lo largo del tiempo ha ido desarrollando la comunidad cientifica, en
el Capitulo 5 se estudiaron las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas
empiricas mas empleadas en la actualidad: CMS, RATZ y SPLICE, presentandolas
mediante un desarrollo tedrico conjunto, de manera que se pudo comprobar que la tUnica
diferencia entre ellas, desde un punto de vista matemaético, reside en la aplicaciéon de
ciertas aproximaciones. Asi pues, y dejando a un lado el método CMS por ser el mas
simple de los tres, el algoritmo RATZ propone modelar el espacio limpio mediante una
GMM, para estimar posteriormente, vy a modo de transformacién de compensacion,
un vector de desplazamiento para cada Gaussiana. Por su parte, el método SPLICE
representa el espacio degradado mediante una GMM, obteniendo igualmente un vector
de desplazamiento para cada componente. En ambos casos el vector actistico normalizado
se calcula a partir del degradado haciendo uso de todos los vectores de desplazamiento y
del criterio MMSE. Estas transformaciones dependientes de las distintas componentes no
son, como se ha podido demostrar, todo lo especificas que se podria desear, ya que si se
considera la GMM que representa el espacio ruidoso como un modelo de generacion, se
ha podido observar que los vectores de caracteristicas producidos por una Gaussiana del
espacio ruidoso tienen asociados una serie de tramas limpias que, en general, y debido a la
aleatoriedad del ruido del entorno actustico, no se encuentran concentradas en una regién
especifica del espacio limpio, sino que se distribuyen en mayor o menor medida por todo
él. La misma conclusion se extrae si se modela el espacio limpio mediante una GMM vy se
supone un determinado entorno actustico ruidoso real. A partir de ello se puede concluir
que modelar inicamente el espacio limpio, como sucede en el método RATZ, o el ruidoso,
como se realiza en el algoritmo SPLICE, puede dar lugar a que la senial ruidosa y limpia
utilizada para entrenar los vectores de desplazamientos asociados a cada Gaussiana para
las técnicas RATZ y SPLICE respectivamente cubran gran espacio, lo que proporcionaria
un entrenamiento poco especifico. Para compensar este hecho se desarroll6 el algoritmo
MEMLIN, que modela mediante sendas GMMs tanto el espacio limpio como el ruidoso.
Asi, en esta ocasion los vectores de transformacion se asocian a cada par de Gaussianas,
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reduciendo consecuentemente el rango de proyeccion de los vectores actisticos degradados
a nivel de componente y no de espacio, como sucedia con las técnicas RATZ y SPLICE.
Los resultados obtenidos con la base de datos SpeechDat Car en espanol muestran el
correcto funcionamiento de la técnica propuesta, obteniéndose una mejora media de
70.22 % con modelos actsticos de fonemas, superior que las alcanzadas con las técnicas
IRATZ (61.84%) y SPLICE ME (65.39 %), siendo ambas las versiones multi-entorno de
los métodos RATZ y SPLICE.

Tras un analisis en profundidad de la técnica MEMLIN, se detectaron principalmente
dos aproximaciones que afectan en gran medida al comportamiento final de la técnica:
por una parte la eleccién del modelo simplificado del espacio de senal, que presupone
en esta ocasiéon una transformacién lineal del vector de caracteristicas ruidoso con
pendiente unidad, esto es, se asume que el efecto del entorno acustico asociado a cada
par de Gaussianas se puede compensar unicamente modificando la media de los vectores
acusticos mediante un vector de desplazamiento. La segunda aproximacién consiste en
presuponer que el modelo de la probabilidad condicionada entre espacios de senal es
independiente del vector de caracteristicas ruidoso. Esto hace que la probabilidad de
una determinada Gaussiana de la GMM del espacio limpio dada otra del modelo de la
GMM del espacio ruidoso sea en todo momento la misma, independientemente del vector
acustico degradado, lo que no deja de ser una aproximacién. Por todo ello se desarrollaron
diversas soluciones para tratar de compensar ambas limitaciones. Asi, la primera de ellas
se estudié de un modo directo en el Capitulo 6, mientras que en el Capitulo 7 se generd
un modelo de la probabilidad condicionada entre espacios de sefial més realista mediante
una soluciéon basada en GMMs.

El considerar que el modelo del espacio de senal para cada par de Gaussianas es
lineal con término dependiente unitario presupone que el entorno acustico unicamente
afecta, para dicho par de componentes, a las medias de los vectores de caracteristicas y
no asi a las correspondientes varianzas, lo que, en general, es aproximadamente cierto
para distorsion convolucional, pero no asi para ruido aditivo. Es por ello por lo que se
propuso una serie de nuevos modelos del espacio de senal en los que las transformaciones
asociadas a cada par de componentes fueran algo mas complejas. De esta manera, y en
aras de adecuarse en mayor medida a la realidad, se propuso tanto un modelo lineal
con término dependiente no unitario, lo que dio lugar a la técnica P-MEMLIN, como
un esquema no lineal basado en ecualizaciéon de histograma, lo que gener¢ el algoritmo
MEMHIN. Asimismo, y ya para concluir las modificaciones sobre el modelado del espacio
de senal, se propuso aprender transformaciones asociadas a cada par de Gaussianas de

un mismo fonema, de manera que se definié una version dependiente de fonemas para la
técnica MEMLIN, denominada PD-MEMLIN.

A partir de la experimentacién llevada a cabo se pudo observar que, si bien las
técnicas P-MEMLIN y MEMHIN apenas si aportan mejora alguna sobre la base de datos
SpeechDat Car en espanol con respecto al algoritmo MEMLIN cuando se modelan los
entornos bdsicos y el espacio limpio con un niumero elevado de Gaussianas (70.47 % y
70.22 % de MIMP, respectivamente), ambas si poseen un mejor comportamiento cuando
el nimero de componentes es reducido, debido al importante papel que en dicha situacién
juega la normalizacion de varianza propuesta por ambos métodos. Asi, por ejemplo, si se
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aplica la técnica MEMLIN modelando cada entorno bésico iinicamente con 4 Gaussianas
se obtiene un MIMP de 42.56 %, mientras que los algoritmos P-MEMLIN y MEMHIN
alcanzan, bajo las mismas condiciones, valores sensiblemente superiores, 51.53% y
49.84 %, respectivamente; esto es debido a que, en dichos casos, el espacio representado
por cada Gaussiana es mas heterogéneo y las transformaciones aprendidas en la fase
de entrenamiento son mas sensibles a la diferencia de varianzas entre los vectores de
caracteristicas asociados a las correspondientes componentes. De esta manera, un modelo
mas complejo de x proporciona interesantes mejoras. A su vez también se pudo comprobar
que, no solo el numero de componentes con que se modelan los entornos bésicos es
importante a la hora de justificar el uso de técnicas como P-MEMLIN o MEMHIN, sino
que también lo es la naturaleza del ruido. Se ha podido demostrar que ambos algoritmos
proporcionan una interesante mejora con respecto al método MEMLIN ante ruido aditivo
ya que en ese caso se produce, como se pudo comprobar en la Seccién 5.2, una seria
degradacion de la varianza de los coeficientes de los vectores de caracteristicas, lo que se
adecia mejor a la transformacion propuesta por los algoritmos P-MEMLIN y MEMHIN,
tal y como se pudo constatar mediante la consiguiente experimentacion presentada en la
Seccion 6.6. Asi pues, se puede concluir que, aunque para la base de datos SpeechDat Car
en espanol las técnicas P-MEMLIN y MEMHIN no aportan importantes mejoras con
respecto al algoritmo MEMLIN, no hay que desechar estas dos técnicas, puesto que se
ha constatado que, bajo ciertas condiciones de experimentacién, si pueden aportar una
interesante mejora.

Por su parte, la técnica PD-MEMLIN, como tltimo método que modifica el modelo
del espacio de senal, proporciona, independientemente del ntimero de transformaciones
por entorno bésico que se empleen y para la base de datos SpeechDat Car en espanol,
una significativa mejora relativa con respecto al algoritmo MEMLIN (75.44 % de MIMP
para el mejor de los casos). Asimimso se pudo comprobar que este algoritmo soluciona, al
forzar el nimero de componentes con que se modela cada fonema, uno de los problemas
del método MEMLIN. Este no es otro que la proyeccién de gran cantidad de vectores de
caracteristicas ruidosos hacia el silencio del espacio limpio. Obsérvese que mediante la
técnica PD-MEMLIN se reduce el espacio de proyeccion de los correspondientes vectores
de desplazamiento a nivel de fonema, produciendo unos vectores de caracteristicas
normalizados que se adaptan mejor a los modelos acusticos que posteriormente se
emplearan a la hora de la decodificacion.

Una vez tratadas las limitaciones que el modelado del espacio de senal considerado
para la técnica MEMLIN posee, y tras proporcionar, como se ha visto, tres nuevas
soluciones cuyas mejoras, mas o menos restrictivas, quedaron patentes, se estudié, como
segunda gran linea de actuacion sobre la técnica MEMLIN, el modelado de la probabilidad
condicionada entre espacios de senial, término este de gran importancia puesto que deter-
mina, a nivel de Gaussiana, el entorno de proyeccion del vector de caracteristicas ruidoso
sobre el espacio limpio y, por tanto, el nivel de incertidumbre en el que se puede mover
el vector de caracteristicas normalizado, que consecuentemente estard en funcion de las
varianzas de las Gaussianas que modelan el espacio limpio. Si bien el método MEMLIN
considera la probabilidad entre Gaussianas independiente del vector actstico degradado,
obteniendo ain asi un comportamiento satisfactorio, pruebas preliminares determinaron
que es en dicho término donde radica la verdadera capacidad de normalizacion de la
técnica. MEMLIN, pudiéndose alcanzar, en un caso hipotético, una compensacién casi
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perfecta. Por todo ello, para compensar las limitaciones mostradas por el modelado de la
probabilidad entre Gaussianas considerado en las técnicas presentadas hasta el momento,
se propuso representar los vectores de caracteristicas ruidosos asociados a cada par de
Gaussianas mediante una GMM. De esta manera se elimina la independencia temporal
considerada anteriormente, creando una solucion mucho més dinamica que proporciona
un mejor comportamiento tanto si se aplica al método MEMLIN, como al PD-MEMLIN,
dando lugar a los algoritmos MEMLIN MP y PD-MEMLIN MP (78.48% y 77.72%
de mejora media con la base de datos SpeechDat Car en espanol, respectivamente).
Por otra parte, cabe destacar que las mejoras con respecto a las correspondientes
versiones que no aplican el modelado entre Gaussianas basado en GMMs es mayor en
aquellos casos en los que se representan los entornos basicos y el espacio limpio con
un numero reducido de Gaussianas, lo que es debido a que el espacio de proyeccion de
los vectores de caracteristicas asociados a una determinada componente es mucho mas
heterogéneo en ese caso. No obstante, y a pesar de los satisfactorios comportamientos
de las técnicas MEMLIN MP y PD-MEMLIN MP, también es cierto que en ambos
métodos se requiere de un mayor coste computacional derivado del incremento de scores
que se han de evaluar. Para reducirlo en la medida de lo posible se decidi6 considerar
unicamente aquellos pares de Gaussianas mds probables, haciendo que la probabilidad
entre Gaussianas para el resto fuera nula. Esto permite una elevada reduccién en el
numero de scores evaluadas sin que las tasas de RAH se vieran seriamente comprometidas.

Desde un primer momento se tuvo consciencia de las limitaciones que las técnicas
de adaptaciéon de vectores de caracteristicas poseen debido a que emplean funciones de
transformacién que, en general, no pueden compensar perfectamente la incertidumbre
entre los vectores actusticos introducida por la aleatoriedad propia del ruido, al contrario
de lo que sucede con los métodos de adaptacion de modelos acusticos, que si pueden
tratarla de mejor modo. Por ello se propuso en el Capitulo 8, la combinacion de las
técnicas de adaptacion mas caracteristicas que se habian propuesto hasta ese momento
en el trabajo con métodos de adaptaciéon de modelos actsticos, dando lugar a una serie
de métodos hibridos que pueden ser supervisados o no supervisados, segun si se emplean
las trascripciones de las senales del corpus de entrenamiento, o no. En cualquier caso,
la razéon que subyace en ambos tipos de técnicas es que la proyeccién de los vectores
acusticos degradados que proporcionan las distintas técnicas de normalizacién no es
perfecta, de modo que surge un nuevo espacio normalizado que no queda perfectamente
representado por los modelos actsticos del espacio limpio.

En las técnicas hibridas no supervisadas presentadas, a cada vector de caracteristicas
normalizado (se presentaron soluciones con los métodos MEMLIN y MEMLIN MP) se
le asoci6 una matriz de rotacion en el proceso de decodificacion de entre un conjunto de
posibles matrices estimadas previamente en una fase de entrenamiento. Dicha matriz de
rotacién, seleccionada mediante el criterio ML y con la que se modificaran los vectores
de medias y las matrices de covarianzas de los modelos acusticos de referencia, estara
asociada a un determinado par de Gaussianas, entendiendo por par la unién de una
componente del modelo del espacio limpio y otra del modelo con que se representa el
espacio normalizado. De esta manera se ha podido constatar que las correspondientes
soluciones hibridas, que en el fondo se pueden ver igualmente como unos métodos de
adaptacion de modelos acisticos no supervisados, alcanzan unas importantes mejoras
cuando se aplican sobre la base de datos SpeechDat Car en espanol y modelado acistico
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de palabras: 90.54% y 92.07% cuando la técnica de normalizacién correspondiente es
MEMLIN o MEMLIN MP, respectivamente (MEMLIN y MEMLIN MP bajo esas mismas
condiciones obtienen unas mejoras medias de 75.79% y 83.89%). Asimismo, resulta
interesante observar como en este caso los resultados son practicamente independientes
del nimero de Gaussianas con que se modelan los distintos entornos basicos, lo que
supone una importante mejora de cara a obtener un comportamiento satisfactorio sin
tener que recurrir a un elevado coste computacional. Por su parte, la comparacion
con respecto a técnicas de adaptacion de modelos actsticos no supervisadas también
es igualmente satisfactoria. Asi, el método MLLR no supervisado obtiene una mejora
media de 78.77 %, ain lejos de las obtenidas con las técnicas hibridas propuestas. De
esta manera, y a partir de las distintas experimentaciones realizadas, se puede constatar
como, si bien el desplazamiento de los vectores de caracteristicas es, en la mayoria de
los casos, el efecto mas importante que introduce el entorno acustico, no es el tnico, de
modo que el compensar convenientemente otros efectos, como las rotaciones o ciertas
dependencias entre coeficientes de los vectores de caracteristicas, también puede permitir
alcanzar una importante mejora.

Si se dispone de la trascripcién de la senal de entrenamiento es posible definir técnicas
hibridas supervisadas. De este modo es posible entrenar directamente modelos actsticos
del espacio normalizado a partir de los vectores de caracteristicas ruidosos compensados
y de los modelos actsticos limpios. Para ello se puede hacer uso del algoritmo ML, si se
dispone de suficiente senal, como se considera en este trabajo, o, en caso contrario, de
métodos de adaptacién de modelos acusticos clasicos, como MLLR, MAP... Asi pues,
se puede constatar que, si se aplica esta técnica hibrida a la base de datos SpeechDat
Car en espanol, se consigue una mejora media de 96.33 % si el espacio normalizado se
obtiene a partir de la técnica MEMLIN, y 97.27% si este tltimo se genera mediante
la senal normalizada con el algoritmo MEMLIN MP. Las mejoras medias alcanzadas,
sensiblemente mas satisfactorias que las logradas cuando se reentrenan los modelos
acusticos con la senal ruidosa (81.93% de mejora media), son debidas a que tras
compensar la senal ruidosa, el espacio generado es mucho més compacto y homogéneo,
haciendo que el entrenamiento con el criterio ML sea més satisfactorio que si se realizara
directamente sobre el entorno ruidoso, siempre mucho mas heterogéneo. Asimismo es
importante constatar como los resultados presentados con este tipo de técnicas hibridas
son practicamente insensibles al nimero de Gaussianas con que se modelan los distintos
entornos basicos, lo que permite lograr interesantes resultados a partir de una rapida
normalizacién de los vectores de caracteristicas.

Llegados a este punto, dos son las grandes dudas que podian planear sobre las
técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas empiricas propuestas. En primer
lugar, el tener que disponer de un corpus de entrenamiento estéreo para obtener los
distintos parametros que definen las diversas técnicas, lo que no siempre es posible; y
en segundo lugar, la posible falta de robustez de los algoritmos a la hora de normalizar
senal perteneciente a entornos actusticos no considerados en la fase de entrenamiento.
Para dar respuesta a la primera duda se definié una fase de entrenamiento “ciega”,
tal y como se presentd en la Seccién 6.5, mientras que para la segunda observacién
se incluy6 una exhaustiva experimentacién con la base de datos Aurora 2 en el Capitulo 9.
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La mayoria de las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas empiricas
precisan, al menos en su desarrollo mas directo, de una fase de entrenamiento con
senal estéreo y esto, en algunas ocasiones, no es posible debido a la naturaleza de la
propia aplicacién o la correspondiente base de datos. Para evitar dicha limitacién se
desarrollé6 una fase de entrenamiento “ciega” para la técnica PD-MEMLIN en la que
solo es necesaria la senal degradada. Dicha fase de entrenamiento “ciega” se sustenta
en la aplicaciéon iterativa de senal pseudo-estéreo obtenida tras normalizar los vectores
acusticos degradados con la técnica de compensaciéon KPD-MEMLIN utilizando en cada
caso aquellos pardametros estimados en la iteracion previa. Por su parte, y en la primer
estadio de la fase de entrenamiento, también se hace uso del algoritmo EM, asi como
de la distancia de Kullback-Liebler modificada a tal efecto. Los resultados obtenidos
con la base de datos SpeechDat Car en espanol muestran que la técnica PD-MEMLIN
con fase de entrenamiento “ciega” es capaz de proporcionar unos resultados similares,
e incluso en algin caso superiores, a los logrados por el método MEMLIN (72.40 %
de MIMP para el mejor de los casos), con la ventaja anadida de que no es necesario
disponer se senal estéreo para obtener los vectores de desplazamiento y los modelos de
probabilidad entre Gaussianas. Asi pues, y aunque las mejoras obtenidas con esta técnica
aun quedan algo lejos del mejor resultado alcanzado por la técnica PD-MEMLIN con fase
de entrenamiento con senal estéreo, se puede considerar que con el desarrollo presentado
se cierra una de las grandes limitaciones que las técnicas de adaptacién de vectores
acusticos empiricas posee.

Otra de las grandes dudas que sobrevuela siempre sobre las técnicas de adaptacién
de vectores acusticos empiricas es, dado que el comportamiento de las mismas se basa
principalmente en la fase de entrenamiento, hasta qué punto son robustas ante entornos
acusticos no observados. Para analizar este hecho, asi como para comprobar el comporta-
miento de los algoritmos presentados con una base de datos utilizada normalmente como
estandar de comparacién, se presentaron en el Capitulo 9 los resultados alcanzados con
la base de datos Aurora 2 tras aplicar los métodos MEMLIN, MEMLIN MP y la técnicas
hibridas no supervisadas basada en matrices de rotacion a partir del algoritmo MEMLIN
MP. En todos los casos, tanto si se aplicaron sobre la parametrizacién estandar ETSI o
ETSI advanced, se obtuvieron importantes mejoras: 66.32% y 75.46 %, respectivamente
en el mejor de los casos. Sin embargo, el comportamiento de las diferentes técnicas,
que es satisfactorio para los sets A y B, no lo es tanto para el set C, por lo que se
puede concluir que los métodos con los que se experimenté son robustos ante ruido
aditivo no observado en la fase de entrenamiento (set B), mientras que son algo més
sensibles ante distorsién convolucional no vista en la fase de entrenamiento (set C).
Asimismo es interesante observar como el comportamiento constatado con la base
de datos Awurora 2 no llega al nivel del alcanzado con el corpus SpaachDat Car en
espanol, aunque si es cierto que ante SNR comprendidas entre 5dB y 15dB, que coincide
con las que se dan en la base de datos SpeechDat Car, si se consiguen importantes mejoras.

Por otra parte, y a partir de los resultados obtenidos en el Capitulo 10, se pudo
observar que las técnicas de adaptacion de vectores de caracteristicas propuestas en
este trabajo, mas concretamente MEMLIN MP, proporcionan un mas que satisfactorio
comportamiento ante tareas sensiblemente mas complejas que los digitos, abriendo de
este modo dos caminos no explorados hasta el momento: el empleo de los métodos
presentados en esta tesis en tareas de gran vocabulario, lo que terminaria de cerrar
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definitivamente la experimentacion, y la adaptacion conjunta al locutor y entorno
acustico, cuyos prometedores resultados incluidos en el Capitulo 10 permiten aventurar
que, para un caso genérico, dicha adaptacion conjunta podria aportar una mejora anadida.

Ya por tultimo, hay que destacar el hecho de que la mayoria de las técnicas presentadas
son no supervisadas, lo que resulta especialmente interesante por cuanto independiza la
fase de entrenamiento no sélo de una hipotética trascripcion, sino también a la tarea
de reconocimiento en cuestién, lo que, en muchas aplicaciones reales, podria permitir la
realizacion de la fase de entrenamiento de un modo sencillo, comodo y barato.

11.3 Lineas Futuras de Trabajo.

A lo largo del desarrollo de la presente tesis, varios han sido los proyectos que, por falta
de tiempo o prioridad, no han sido completados. Sin embargo no han caido en el olvido y,
dado que algunos actualmente se siguen considerando interesantes, constituyen las lineas
futuras de trabajo, aunque bien es cierto que ya se esta trabajando en alguno de dichos
proyectos.

A partir de los resultados obtenidos al aplicar el método KPD-MEMLIN y tras
comprobar en trabajos preliminares el potencial de la técnica PD-MEMLIN en tareas
de verificacién e identificacién de locutor, es directo plantear la posibilidad de emplear
el algoritmo KPD-MEMLIN para verificacion e identificacion de locutor de modo
supervisado. En ese caso, la trascripciéon estd disponible y se podria compensar el
ruido de un hipotético entorno hostil casi por completo, al menos a nivel de reconoci-
miento. Dado que la tarea que se estd planteando es algo diferente, seria interesante
estudiar como emplear la técnica KPD-MEMLIN para mantener las caracteristicas
especificas de cada locutor tras la adaptacién. En ese sentido quizas seria interesante
proyectar los vectores de caracteristicas desde el espacio ruidoso correpondiente a uno
limpio dependiente del locutor, dejando a un lado el genérico considerado hasta la
fecha y que tan buenos resultados ha proporcionado. Si al final se utilizara dicho espa-
cio de proyeccion posiblemente seria interesante aplicar técnicas de clustering de locutores.

La fusién de informacion puede proporcionar un nuevo e interesante punto de vista
para obtener un maés preciso modelo de probabilidad condicionada entre espacios de
senal, término este que en todas las técnicas de adaptacién de vectores de caracteristicas
propuestas posee una importancia capital. Asi, se estd estudiando la posibilidad de
emplear la informacién visual de los labios para determinar la probabilidad condicionada
entre Gaussianas. Dado que existe una clara correlacion entre la posicién de los labios
y la generacién de sonidos, no parece descabellado utilizar los vectores visuales para
estimar, previa fase de entrenamiento, la probabilidad entre Gaussianas. De esta manera
se podria independizar el calculo de dicho término de cualquier tipo de senal con ruido
acustico, lo que deberia proporcionar mejores resultados de RAH.

No sélo el modelado de probabilidad condicionada entre espacios de senal ocupa
una linea de trabajo futura, sino que también lo puede ser el modelo del espacio de
senal. De este modo, y a pesar del buen resultado que para algunas de las técnicas
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presentadas ha proporcionado el criterio MMSE a la hora de estimar el vector de
transformacién, se ha considerado oportuno explorar nuevas maneras de calcular
dicho vector. Asi, en el primer horizonte se ha planteado el estudio de técnicas de entre-
namiento discriminativo para dar con nuevos y méas robustos modelos del espacio de senal.

A partir de los excelentes resultados logrados con la técnica KPD-MEMLIN, se
puede concluir que el término definido por la probabilidad a posteriori del fonema
correspondiente dado el entorno y el vector de caracteristicas ruidoso es fundamental.
Teniendo en cuenta que, de cara a estimar dicha probabilidad, se antoja insuficiente
utilizar inicamente las GMMs entrenadas para cada entorno basico, se ha considerado
oportuno estudiar nuevos métodos a tal efecto. A partir de todo lo anterior se propone
incluir més informacién, como el modelo de lenguaje, o vectores acusticos anteriores, que
podrian incluirse, por ejemplo, en un algoritmo de Viterbi.

Durante todo el trabajo se han presentado técnicas para reducir el efecto del ruido.
Sin embargo, éstas también se pueden emplear para otros fines, como por ejemplo para
extension de banda frecuencial. Es conocido que, en situaciones ordinarias, las senales
obtenidas a una mayor frecuencia de muestreo proporcionan mejores resultados de RAH
que aquellas que se graban a menor frecuencia. Sin embargo, en algunas ocasiones esta
segunda situacion es inevitable, por lo que se podria esperar que, si se aprendiera como
proyectar los correspondientes vectores de caracteristicas hacia el espacio construido por
la senal obtenida a una mayor frecuencia de muestreo, se podria reducir el efecto del
submuestreo mediante una adaptacién. Para ello, y en la versién mas sencilla, bastaria
con modificar los espacios de senal, de modo que el origen se compondria por los vectores
de caracteristicas submuestreados, y el destino estaria formado por los vectores acusticos
obtenidos a una alta frecuencia de muestreo.

Otra de las lineas futuras que se han planteado es el desarrollo de una fase de
entrenamiento “ciega” para el algoritmo MEMLIN. Se podria suponer que esto es
innecesario puesto que ya se posee una para el método PD-MEMLIN que, teéricamente,
es aplicable para la técnica MEMLIN dado que ésta se puede ver como una simplificacién
del método PD-MEMLIN en el que se considera un tnico fonema. Sin embargo, existen
razonables dudas para pensar que el buen funcionamiento de la fase de entrenamiento
“ciega” presentada se deba al empleo del algoritmo KPD-MEMLIN que, en el caso que se
pretende tratar, no seria posible aplicar. De todos modos, y como paso previo a cualquier
estudio, seria interesante aplicar de modo directo la fase de entrenamiento “ciega” ya
desarrollada al algoritmo MEMLIN.

11.4 Indicios de Calidad.

Durante el tiempo empleado en la realizacién de la presente tesis doctoral, varios han
sido los méritos alcanzados. Algunos de ellos estan directamente implicados en el trabajo
presentado, mientras que otros se encuentran simplemente relacionados. En esta Seccién
se hace una breve resena de todos ellos.



206

Capitulo 11. Conclusiones y Lineas Futuras de Trabajo.

11.4.1 Publicaciones en Congresos Nacionales.

e E.Lleida, E.Masgrau, A.Ortega, A.Miguel, L.Buera “Reconocimiento automatico del

habla en vehiculos, resultados con SpeechDat-Car”, II Jornadas sobre Tecnologias
del Habla. 2002.

O. Saz, L. Buera, E. Lleida, A. Miguel, A. Ortega “Algoritmos de compensacién
de caracteristicas cepstrales para reconocimiento automatico del habla robusto”, I1T
Jornadas sobre Tecnologias del Habla. 2004.

L. Buera, A. Miguel, E. Lleida, A. Ortega, O. Saz “Avances en la normalizacién
cepstral con senal estéreo para el reconocimiento robusto de voz en el entorno del
vehiculo”, IIT Jornadas sobre Tecnologias del Habla. 2004.

A. Miguel, R. Rose, E. Lleida, L. Buera, A. Ortega, O. Saz. “Decodificador eficien-
te para normalizacion del tracto vocal en reconocimiento automatico del habla en
tiempo real”, III Jornadas sobre Tecnologias del Habla. 2004.

A. Ortega, F. Sukno, E. Lleida, A. Frangi, A. Miguel, L. Buera y E. Zacur. “Base
de datos audiovisual y multicanal en castellano para reconocimiento automatico del
habla multimodal en el automoévil”, 111 Jornadas sobre Tecnologias del Habla. 2004.

L. Buera, E. Lleida, A. Miguel, A. Ortega, O. Saz “Time-dependent cross-probability
model for feature vector normalization”, IV Jornadas sobre Tecnologias del Habla.
2006.

A. Uria, A. Ortega, M. I. Torres, A. Miguel, V. Guijarrubia, L. Buera, J. Garmendia,
E. Lleida, O. Aizpuru, A. Varona, E. Alonso, O. Saz “A virtual butler controlled by
speech”, IV Jornadas sobre Tecnologias del Habla. 2006.

L. Buera, E. Lleida, J. D. Rosas, J. Villalba, A. Miguel, A. Ortega, O. Saz “Verifica-
cién e identificacion de locutor con normalizacion de vectores de caracteristicas en
entornos acusticos adversos”, 1] jornadas de reconocimiento biométrico de personas.
2006.

A. Miguel, F. Sukno, J. J. Gracia, T. Carmona, J. E. Garcia, L. Buera, C. Orrite, A.
Frangi, E. Lleida “Aportaciones de la lectura de labios a la seguridad de los sistemas
biométricos”, III jornadas de reconocimiento biométrico de personas. 2006.

11.4.2 Publicaciones en Congresos Internacionales.

e L. Buera, E. Lleida, A. Miguel, A. Ortega “Multi-environments model based linear

normalization for speech recognition in car conditions”, ICASSP. 2004.

A. Ortega, F. Sukno, E. Lleida, A. Frangi, A. Miguel, L. Buera y E. Zacur
“AVQCAR: a spanish multichannel multimodal corpus for in-vehicle automatic
audio-visual speech recognition”, LREC. 2004.

L. Buera, E. Lleida, A. Miguel, A. Ortega “Multi-environments model based linear
normalization for robust speech recognition”, 9-th International conference “speech
and computer”, SPECOM. 2004.
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L. Buera, E. Lleida , J. D. Rosas, J. Villalba, A. Miguel, A. Ortega, O. Saz “Speaker
verification and identification using phoneme dependent multi-environment models
based linear normalization in adverse and dynamic acoustic environments”, Sum-
mer school for advanced studies on biometrics for secure authentication and system
integration. 2005.

L. Buera, E. Lleida , A. Miguel, A. Ortega “Robust speech recognition in cars
using phoneme dependent multi-environment linear normalization”, EUROSPEE-
CH. 2005.

A. Ortega , E. Lleida , E. Masgrau, L. Buera, A. Miguel “Acoustic feedback cance-
llation in speech reinforcement system for vehicles”, EUROSPEECH. 2005.

A. Miguel, E. Lleida , R. Rose, L. Buera, A. Ortega “Augmented state space acoustic
decoding for modelling local variability in speech”, FEUROSPEECH. 2005.

L. Buera, E. Lleida , A. Miguel, A. Ortega “Multi-environment linear normaliza-
tion for robust speech analysis in cars”, Biennial on DSP for in-vehicle and mobile
systems. 2005.

A. Ortega, E. Lleida , E. Masgrau, L. Buera, A. Miguel “Acoustic echo reduction
in a two-channel speech reinforcement system for vehicles”, Biennial on DSP for
in-vehicle and mobile systems. 2005.

L.Buera, E. Lleida , A. Miguel, A.Ortega “Recent advances in pd-memlin for speech
recognition in car conditions”, ASRU. 2005.

A. Ortega, E. Lleida, E. Masgrau, L. Buera, A. Miguel “Stability control in a two-
channel speech reinforcement system for vehicles”, ICASSP. 2006.

L. Buera, E. Lleida, J. A. Nolazco, A. Miguel, A. Ortega “Time-dependent cross-
probability model for multi-environment model based linear normalization”, ICSLP.
2006.

O. Saz, A. Miguel, E. Lleida, A. Ortega, L. Buera “Study of time and frequency
variability in pathological speech and error reduction methods for automatic speech
recognition”, ICSLP. 2006.

A. Miguel, E. Lleida, A. Juan, L. Buera, A. Ortega, O. Saz “Local transformation
models for speech recognition”, ICSLP. 2006.

A. Miguel, L. Buera, E. Lleida, A. Ortega, O. Saz “On-Line Feature and Acoustic
Model Space Compensation for Robust Speech Recognition in Car Environment”,
IEEFE Intelligent Vehicles Symposium. 2007.

I. Hernéndez, P. Garcia, J. Nolazco, L. Buera, E. Lleida “Robust Automatic Speech
Recognition Using PD-MEEMLIN”, 3rd Iberian Conference on Pattern Recognition
and Image Analysis. 2007.

L. Buera, A. Miguel, E. Lleida, A. Ortega, O. Saz “Cross-Probability Model base
don GMM for Feature Vector Normalization in Car Environments”, Bienal on DSP
for in-Vehicle and Mobile Systems. 2007.
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e L. Buera, A. Miguel, E. Lleida, A. Ortega, O. Saz “Cross-Probability Model base
don GMM for Feature Vector Normalization in Car Environments”, Bienal on DSP
for in-Vehicle and Mobile Systems. 2007.

e L. Buera, A. Miguel, O. Saz, E. Lleida, A. Ortega “Evaluation of the Combined
Use of MEMLIN and MLLR on the Non-native Adaptation Task of Hiwire Project
Database”, INTERSPEECH. 2007.

e L. Buera, A. Miguel, O. Saz, E. Lleida, A. Ortega “On the Jointly Unsupervised
Feature Vector Normalization and Acoustic Model Compensation for Robust Speech
Recognition”, INTERSPEECH. 2007.

e L. Buera, A. Miguel, O. Saz, E. Lleida, A. Ortega “Robust Speech Recognition with
on-line Unsupervised Acoustic Feature”, ASRU. 2007.

11.4.3 Publicaciones en Revistas Internacionales.

e L. Buera, E. Lleida, A. Miguel, A. Ortega y O. Saz “Cepstral Vector Normalization
Based on Stereo Data for Robust Speech Recognition”, IEEE Trans. On Audio
Speech and Language Processing. 2007.

11.4.4 Capitulos de Libro.

e A. Ortega, E. Lleida, E. Masgrau, L. Buera y A. Miguel “Acoustic echo reduction
in a two-channel reinforcement system for vehicles”, DSP for in-Vehicle and Mobile
Systems vol. II. Abut, Hansen, Takeda (Eds.) New York. Springer (ISBN-10: 0-387-
33503-X). 2006.

11.4.5 Proyectos en los que se ha Participado.

e Sistema de didlogo para el acceso a la informacién mediante habla espontdnea en
diferentes entornos (CICYT TIC2002-04103-C03-01). 2003-2005.

e BISECURE, Biometrics for Secure Authentication (IST-2002-507634). 2004-2007.

e EDECAN: Tecnologias de adaptacién al contexto acustico en sistemas de didlogo
multidominio (TIN2005-08660-C04-01). 2005-2008.

e Sistema integral de comunicaciones para vehiculos (PROFIT CIT-370100-2005-4).
2005-2006.

11.4.6 Estancias en el Extranjero.

e Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey, ITESM. Campus Mon-
terrey. México. Septiembre-diciembre 2005.

e Microsoft Research. Redmond. USA. Junio-agosto 2006.
e Microsoft Research. Redmond. USA. Junio-agosto 2007.
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11.4.7 Patentes.

e James G. Droppo, Alejandro Acero, Luis Buera “A Pitch Model for Noise Estima-
tion”. Microsoft Research. 2007.

11.4.8 Otros Méritos y Proyectos.

e Se participd en la evaluacion de la base de datos Hiwire, presentandose los mejores
resultados en la tarea Non-native adaptation task.

e Se estd trabajando en la evaluaciéon NIST 2008, en la que se espera aplicar las
técnicas de robustez presentadas en esta tesis doctoral.

e Se estd preparando un capitulo para el libro de futura publicacion “Processing of
In-Vehicle Signals: Data Collection and Driver Bahavior”.
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