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Resumen

Esta tesis se centra en una técnica de robustecimiento de las caracterís-
ticas cepstrales MFCC usadas en el reconocimiento automático del habla:
la Ecualización de Histogramas, HEQ. La Ecualización de Histogramas
es una transformación no lineal que se aplica al vector de características
cepstrales en el front-end del reconocedor automático del habla. Su ob-
jetivo es transformar dichas características a un dominio (dominio ecua-
lizado) invariante ante las distorsiones que el ruido provoca en las dis-
tribución de densidad de probabilidad. HEQ se puede situar dentro de un
grupo de técnicas de robustecimiento del reconocimiento automático del
habla, definidas como técnicas de encuadre estadístico cuya filosofía es
normalizar parámetros estadísticos de las características (ya sea la media,
la varianza, algunos momentos de orden superior o la función de densidad
de probabilidad) para eliminar la distorsión provocada por el ruido. En sus
orígenes HEQ era una técnica de procesado de imágenes, pero su bajo coste
computacional, la simplicidad de su planteamiento que no necesita mode-
los del ruido que se combate, así como la versatilidad de sus aplicaciones
(debida también al hecho de no presuponer ninguna característica sobre las
distorsiones que elimina), hicieron atractiva su aplicación en el procesado
de la señal acústica que se ha llevado a cabo en los últimos seis años.

El trabajo realizado en esta tesis analiza las prestaciones y peculiari-
dades de HEQ y sus limitaciones como técnica de robustecimiento. Estas
limitaciones se deben fundamentalmente al hecho de que la calidad del
encuadre estadístico depende en gran medida de la obtención de unas es-
tadísticas fiables de la frase que se ecualiza. Cuando las frases son cortas se
producen dos efectos no deseables: la fiabilidad de las estadísticas dismi-
nuye y el porcentaje de voz y silencio que tenga la frase pasa a ser un fac-
tor influyente en la transformación distorsionando con ello la información
acústica. Existe además otra limitación de HEQ: por motivos de viabilidad

VII



computacional y algorítmica, los coeficientes cepstrales son considerados
independientes entre sí. Esta hipótesis implica una pérdida de información
en el proceso de ecualización, al no capturar la información acústica dada
por las correlaciones entre coeficientes.

Para afrontar estas limitaciones, el trabajo propone un algoritmo de
ecualización paramétrica llamado PEQ en el que se definen dos clases que
se ecualizan por separado: una clase para la tramas de voz y otra para las
tramas de silencio, y una expresión paramétrica (Gausiana definida por
su media y varianza) de las densidades de probabilidad de ambas clases.
Los experimentos realizados muestran que PEQ mejora de manera eficaz
la tasa de reconocimiento. Esta mejora es justificable ya que la expresión
paramétrica de las densidades de probabilidad refleja las estadísticas de
las frases de manera más fiable cuando hay pocos datos. Por otra parte
los criterios para definir las clases de voz y datos capturan la correlación
del coeficiente cepstral C0 (cuyo valor medio es usado como umbral de
decisión al clasificar las tramas como pertenecientes a una u otra clase) con
el resto de coeficientes.

Por último, este trabajo se hace eco de la conveniencia de capturar la
información temporal en el vector de características acústicas como indican
los métodos de parametrización basados en modelos perceptuales o el uso
frecuente de las características dinámicas de los coeficientes MFCC. Para
ello se propone un algoritmo llamado TES (Suavizado temporal) que cap-
tura para cada coeficiente cepstral la correlación entre tramas consecutivas.
Esta correlación es portadora de información acústica, que se distorsiona a
causa del ruido o del mismatch entre los datos de entrenamiento y test. TES
normaliza dichas correlaciones inter-trama haciéndolas iguales a las de los
datos del entorno limpio.



Índice general

I Introducción 1

1. Introducción 3

1.1. Contexto del trabajo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2. Organización de la Tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

II Estado de la cuestión 9

2. Reconocimiento Automático del habla 11

2.1. Planteamiento del problema: RAH . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.1. La comunicación oral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.2. El reconocimiento en la comunicación entre humanos 12

2.2. Parametrización de la señal de voz . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.1. Filtro de Pre-énfasis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.2.2. Enventanado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.2.3. Análisis Espectral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.2.4. El dominio cepstral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.5. Post-procesado del vector de características . . . . . . 26

2.2.6. Sistemas de Reconocimiento: aproximación estadística 27

2.2.7. El modelo de lenguaje . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.2.8. Aproximaciones al modelado acústico . . . . . . . . . 29

2.2.9. El modelo acústico: Modelos Ocultos de Markov . . . 31

2.2.10. El proceso de modelado . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.3. Criterios de Evaluación del RAH . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.3.1. Tasa de Error y precisión del reconocimiento . . . . . 36

2.3.2. Intervalo de confianza de la medida del error . . . . . 36

2.3.3. Aspectos computacionales y tiempo de respuesta . . 37

IX



3. Robustecimiento del RAH 39
3.1. Reconocimiento Automático del Habla en entornos ruidosos 39

3.1.1. El ruido y sus efectos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.1.2. Técnicas de cancelación del ruido . . . . . . . . . . . 49

3.1.3. Compensación de características . . . . . . . . . . . . 53

3.1.4. Adaptación de modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.2. El ruido no estacionario . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

3.2.1. Missing features . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.2.2. Reconocimiento multibanda . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.3. Arrays de micrófonos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4. Objetivos de la tesis 81
4.1. Objetivos de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

III Propuesta 85

5. Descripción del entorno de trabajo 87
5.1. Extracción de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5.1.1. Sistema base de referencia: Baseline . . . . . . . . . . . 87

5.1.2. Advanced Front-End . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.2. El Reconocedor de habla . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.2.1. Parametrización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.2.2. Entrenamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.3. Bases de Datos utilizadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.3.1. AURORA2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.3.2. AURORA4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.3.3. HIWIRE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.4. Resultados de referencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

6. Ecualización de Histogramas 113
6.1. Filosofía de la Ecualización de Histogramas . . . . . . . . . . 113

6.1.1. Elección del dominio de Ecualización . . . . . . . . . 117

6.1.2. Estudio de la distribución de referencia . . . . . . . . 118

X



6.1.3. Ecualización combinada con otros métodos . . . . . . 121

6.2. Aspectos de la implementación de HEQ . . . . . . . . . . . . 121

6.2.1. Estudio de la transformación . . . . . . . . . . . . . . 121

6.2.2. QBEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

6.2.3. OSEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

6.2.4. Ecualización on-line . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

6.3. Experimentación y resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

6.3.1. Análisis de la distribución de referencia . . . . . . . . 127

6.3.2. Ecualización progresiva de coeficientes cepstrales . . 129

6.3.3. Ecualización on-line . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

6.4. Resultados y conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

7. Ecualización Paramétrica de Histogramas 139
7.1. Filosofía de la Ecualización Paramétrica en clases . . . . . . . 139

7.2. Experimentos y Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

7.2.1. HEQ versus Ecualización Paramétrica en dos clases,
PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

7.2.2. Ecualización progresiva de coeficientes . . . . . . . . 148

7.2.3. Ecualización Paramétrica de dos clases on-line . . . . 151

7.2.4. PEQ frente a diferentes tipos y niveles de ruido . . . 155

7.2.5. PEQ sobre MLLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

7.3. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

8. Normalización de las características estáticas y dinámicas 163
8.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163

8.2. Filtro de suavizado temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

8.2.1. Localización del filtro . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

8.3. Experimentos y Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169

8.4. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

IV Evaluación 175

9. Evaluación 177

XI



9.1. Análisis de los resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 177
9.1.1. Ecualización paramétrica versus Ecualización de

Histogramas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178
9.1.2. Ecualización progresiva . . . . . . . . . . . . . . . . . 178
9.1.3. Parametrizaciones on-line . . . . . . . . . . . . . . . . 180
9.1.4. Suavizado Temporal: Rx . . . . . . . . . . . . . . . . . 181

9.2. Resultados de Aplicación en el Proyecto HIWIRE . . . . . . 183
9.2.1. Advanced front-end para el proyecto HIWIRE . . . . 183
9.2.2. PEQ sobre otras técnicas de reducción del ruido . . . 185

10. Conclusiones 189
10.1. Conclusiones y análisis de las aportaciones . . . . . . . . . . 189

10.1.1. Sobre la Ecualización de Histogramas . . . . . . . . . 189
10.1.2. Sobre la Ecualización Paramétrica de Histogramas . . 190
10.1.3. Sobre la inclusión y normalización de la información

temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
10.2. Análisis crítico del trabajo realizado y futuras líneas de in-

vestigación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

V Bibliografía y anexos 193

11. Acrónimos y terminología 195
11.1. Lista de acrónimos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195
11.2. Terminología científica en inglés utilizada . . . . . . . . . . . 198

12. Publicaciones 201

XII



Índice de tablas

2.1. Parámetros que caracterizan el sistema de reconocimiento . 16

5.1. Distribución de hablantes por país y número de frases . . . . 110

5.2. WER para las tareas de evaluación de AURORA2 . . . . . . 111

5.3. WER para las tareas de evaluación de AURORA4 . . . . . . 111

5.4. WER para las tareas de evaluación de HIWIRE . . . . . . . . 111

6.1. WER en AURORA2. Estudio de las CDFs de referencia . . . 128

6.2. WER en AURORA4. Estudio de las CDFs de referencia . . . 128

6.3. WER en HIWIRE. Estudio de las CDFs de referencia . . . . . 129

6.4. WER para AURORA2. Ecualización progresiva de los MFCCs 131

6.5. WER para AURORA4. Ecualización progresiva de los MFCCs.132

6.6. WER para HIWIRE. Ecualización progresiva de los MFCCs. 133

6.7. Mejores WERs en AURORA2. Ecualización progresiva. . . . 134

6.8. Mejores WERs en AURORA4. Ecualización progresiva. . . . 134

6.9. Mejores WERs en HIWIRE. Ecualización progresiva. . . . . . 134

6.10. WER en AURORA2. Ecualización on-line con diferentes α . . 135

6.11. WER en AURORA4. Ecualización on-line con diferentes α. . 136

6.12. WER en HIWIRE. Ecualización on-line con diferentes α. . . . 136

7.1. WER en AURORA2 para PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148

7.2. WER en AURORA4 para PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

7.3. WER en HIWIRE para PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

7.4. WER para AURORA2. Ecualización progresiva con PEQ . . 150

7.5. WER para AURORA4. Ecualización progresiva con PEQ . . 151

7.6. WER para HIWIRE. Ecualización progresiva con PEQ . . . . 152

7.7. Mejores WERs en AURORA2. Ecualización progresiva con
PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

XIII



7.8. Mejores WERs en AURORA4. Ecualización progresiva con
PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

7.9. Mejores WERs en HIWIRE. Ecualización progresiva con PEQ 154
7.10. WER en AURORA2. PEQ on-line con diferentes α . . . . . . . 155
7.11. WER en AURORA4. PEQ on-line con diferentes α . . . . . . . 156
7.12. WER en HIWIRE. PEQ on-line con diferentes α . . . . . . . . 156
7.13. WER para HIWIRE. Adaptación: MLLR versus PEQ+MLLR 162

8.1. Comparacion: 3 escenarios de suavizado TES . . . . . . . . . 168
8.2. WER en AURORA2 para Rx . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
8.3. WER en AURORA4 para Rx . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
8.4. WER en HIWIRE para Rx . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

9.1. WER en HIWIRE. Resultados del HAFE . . . . . . . . . . . . 185
9.2. WER para AURORA2. PEQ + EM SNR . . . . . . . . . . . . . 187
9.3. WER para AURORA4. PEQ + EM SNR . . . . . . . . . . . . . 187
9.4. WER para HIWIRE. PEQ + EM SNR . . . . . . . . . . . . . . 187

XIV



Índice de figuras

2.1. Esquema del proceso de comunicación oral . . . . . . . . . . 12

2.2. Otra esquematización del proceso de comunicación oral . . . 14

2.3. Componentes conceptuales de un sistema de reconocimiento 17

2.4. El proceso de parametrización . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.5. Modelo digital de producción de voz . . . . . . . . . . . . . . 20

2.6. Diagrama de estados de un HMM . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.1. Estrategias de robustecimiento . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.2. Tipos de ruido en la señal de voz . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.3. Ruido en el proceso de reconocimiento . . . . . . . . . . . . . 44

3.4. Modelo del ruido del entorno . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.5. Transformación aleatoria debida al ruido aditivo. . . . . . . . 47

3.6. Estrategias clásicas de robustecimiento . . . . . . . . . . . . . 48

3.7. Respuesta en frecuencias del filtro RASTA . . . . . . . . . . 55

3.8. Respuesta en frecuencias del filtro que implementa CMN . . 55

3.9. Compensación de características con datos estéreo . . . . . . 56

3.10. Compensación con modelos del entorno . . . . . . . . . . . . 59

3.11. Ejemplo de árbol de regresión . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

5.1. Estándar de parametrización . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

5.2. Estándar de parametrización AFE . . . . . . . . . . . . . . . 92

5.3. Bloque de reducción del ruido . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

5.4. Procesado de la forma de onda . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

5.5. Transformación al dominio cepstral . . . . . . . . . . . . . . . 102

5.6. Respuesta en frecuencias de los filtros G.712 y MIRS . . . . . 106

6.1. Proceso de generación de los coeficientes MFCC . . . . . . . 118

6.2. Estadísticas en los dominios original y transformado . . . . 123

6.3. Transformación Tx(x) entre las pdfs (a) y (b) . . . . . . . . . 124

XV



6.4. Proceso de Ecualización on-line . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
6.5. Histograma de los MFCCs C0,C1,C2 y C3, a diferentes SNRs 130

7.1. Influencia del porcentaje de silencio . . . . . . . . . . . . . . 141
7.2. Proceso de parametrización PEQ . . . . . . . . . . . . . . . . 146
7.3. Histograma versus modelo paramétrico de dos Gausianas . 147
7.4. Transformación dada por PEQ versus HEQ . . . . . . . . . . 148
7.5. WER para HIWIRE,versus SNRs y Ecualizaciones . . . . . . 157
7.6. WER para AURORA2,versus SNRs y Ecualizaciones . . . . . 158
7.7. WER para AURORA2,ruidos aditivos y convolucionales . . 159
7.8. WER para AURORA4, ruidos aditivos y convolucionales . . 160
7.9. WER para AURORA4, diferentes tipos de ruidos . . . . . . . 161

8.1. Suavizado en el dominio gausiano . . . . . . . . . . . . . . . 166
8.2. Suavizado en el dominio ecualizado . . . . . . . . . . . . . . 167
8.3. Suavizado en el dominio original . . . . . . . . . . . . . . . . 167
8.4. Efecto de del filtro TES en la señal . . . . . . . . . . . . . . . 169
8.5. Mejoras de Rx . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173

9.1. WER: PEQ versus HEQ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179
9.2. Mejora Relativa: Ecualización progresiva en HEQ . . . . . . 180
9.3. Mejora Relativa: Ecualización progresiva en PEQ . . . . . . . 181
9.4. Mejora relativa para HEQ versión online . . . . . . . . . . . . 182
9.5. Mejora relativa para PEQ versión online . . . . . . . . . . . . 183
9.6. WER: suavizado temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
9.7. Mejora relativa de reconocimiento por parametrización . . . 188

XVI



Parte I

Introducción

1





Capítulo 1

Introducción

1.1. Contexto del trabajo

El reconocimiento automático de voz nace en los años 50 como
respuesta científico-tecnológica al deseo del hombre de interaccionar
oralmente con las máquinas. En un primer momento se fundamenta en los
principios de la fonética acústica y se limita al reconocimiento de palabras
aisladas de un vocabulario muy reducido, para un locutor exclusivo y
utilizando para ello dispositivos electrónicos.

En la década de los 70 se empieza a tener en cuenta que el conocimien-
to sintáctico, semántico y contextual son fuentes de información muy útiles.
Se utilizan microprocesadores y se aplican las técnicas de programación
dinámica al reconocimiento de palabras conectadas. Empiezan a aparecer
reconocedores independientes de locutor para tareas muy concretas.

Pero es en los años 80 cuando se da el giro metodológico fundamental
con el modelado estadístico y el uso de los modelos ocultos de Markov o
HMMs. A partir de ese momento, el reconocimiento de habla continua ha
mejorado, aumentándose el tamaño de los vocabularios, diversificándose
las aplicaciones y enfrentándose a situaciones cada vez más reales, en las
que los locutores y las condiciones del entorno de reconocimiento difieren
de los que se han utilizado para entrenar el reconocedor.
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4 Capítulo 1. Introducción

En la actualidad las tasas de reconocimiento más optimistas están en
un orden de magnitud por debajo de las que serían atribuibles al ser hu-
mano y el reconocimiento automático de voz continua es un campo de tra-
bajo al que la comunidad científica dedica un esfuerzo importante.

En lo que a su aplicación práctica se refiere, el reconocimiento au-
tomático del habla empezó como el particular reto científico de emular el
comportamiento humano con máquinas, siendo objeto de interés para un
público y unas aplicaciones bastante específicas y limitadas. La situación
actual no podría ser más antagónica, habiendo sido denominada tercera re-
volución industrial [113]. Los avances tecnológicos previos y originados por
el nacimiento de la Sociedad de la Información con las Tecnologías de la In-
formación y las comunicaciones (TICs) asociadas a ella, han provocado una
revolución en la demanda de interfaces usuario-máquina lo más amiga-
bles y transparentes posibles para el usuario. El diálogo hombre-máquina
aparece en este escenario como mecanismo óptimo y natural de relación de
los habitantes de esa Sociedad de la Información con sus TICs desde varios
puntos de vista:

Desde un punto de vista científico-tecnológico, la inteligencia arti-
ficial y en particular el reto de emular la comunicación oral hu-
mana sigue siendo un estímulo atractivo. Los avances en capacidad
de computación y potencia del software y hardware, así como en
el conocimiento del comportamiento humano reinventan continua-
mente el camino.

Desde un punto de vista económico, hay que señalar tres factores :

i) La tecnología se ha convertido en un bien de consumo.

ii) El mercado ha cambiado sus protocolos y la compartición de in-
formación, y la globalización de los intercambios que conlleva
el comercio electrónico exigen la presencia de las Tecnologías de
la Información. La demanda de reconocimiento automático del
habla crece de manera interesante en los sistemas de telecomu-
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nicación, en los sistemas de control y en los sistemas de entrada
de datos y de acceso a bases de datos.

iii) Las personas de edad avanzada en las poblaciones del primer
mundo y los emigrantes de países con menor penetración de las
TICs son dos sectores del mercado tecnológico con un alto po-
tencial como consumidores. Estos dos sectores demandan inter-
faces universales, intuitivas y amigables.

Desde un punto de vista social, la Sociedad de la Información ha crea-
do oportunidades muy interesantes y al mismo tiempo ha generado
la llamada brecha digital entre los usuarios de las TICs y los no usua-
rios de las TICs. El desarrollo de tecnologías amigables casi transpa-
rentes para el usuario, es una ayuda para combatir esta brecha1.

El análisis anterior enmarca la motivación de este trabajo científico en
reconocimiento automático de la voz. El reconocimiento automático debe
ser intrínsecamente robusto. Es decir, debe dar las máximas prestaciones
posibles en las condiciones más adversas imaginables. Las condiciones ad-
versas para un reconocedor se definen como las diferencias o desajustes
que puedan existir entre los datos con los que ha sido entrenado, y los
datos que debe reconocer. El robustecimiento de un reconocedor de voz
se puede definir como la aportación de mecanismos que lo hagan menos
vulnerable a esos desajustes de las condiciones de entrenamiento y evalua-
ción. Existe una importante línea científica para el estudio de estrategias de
robustecimiento que atacan las debilidades del reconocedor desde puntos
de vista diferentes. El objetivo general de esta tesis es crear una base sóli-
da de conocimiento sobre el reconocimiento automático del habla y las es-

1Declaración de principios de la Cumbre Mundial de la Sociedad de la información,
Ginebra, 2003. Reconocemos que la educación, el conocimiento, la información y la comunicación
son esenciales para el progreso, la iniciativa y el bienestar de los seres humanos. Es más, las tec-
nologías de la información y las comunicaciones (TIC) tienen inmensas repercusiones en práctica-
mente todos los aspectos de nuestras vidas. El rápido progreso de estas tecnologías brinda oportu-
nidades sin precedentes para alcanzar niveles más elevados de desarrollo. La capacidad de las TIC
para reducir muchos obstáculos tradicionales, especialmente el tiempo y la distancia, posibilitan,
por primera vez en la historia, el uso del potencial de estas tecnologías en beneficio de millones de
personas en todo el mundo.
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trategias de robustecimiento existentes. Con esta base se persigue analizar
en profundidad la Ecualización de Histogramas como transformación no
lineal de las características acústicas que robustece el reconocimiento. Una
vez hecho esto, se proponen ciertas mejoras y derivaciones de la técnica
original que serán analizadas en el entorno experimental del trabajo y que
tienen como finalidad mejorar las tasas de reconocimiento automático del
habla exitoso en entornos ruidosos.

1.2. Organización de la Tesis

Esta memoria se ha estructurado en tres partes que se detallan a con-
tinuación, con los capítulos que contiene cada una de ellas:

Parte I Introducción Introduce todo el documento y contiene el presente
capítulo.

Capítulo 1. Introducción. Es el capítulo actual, en el que se recoge
el contexto y la motivación de la investigación documentada en
esta tesis, y se presenta la estructura del documento.

Parte II Estado de la cuestión Expone el estado de la cuestión de las ma-
terias en las que esta investigación está centrada o aquellas que son
necesarias para entender su desarrollo. Se divide a su vez en varios
capítulos.

Capítulo 2. Reconocimiento automático del habla. Este capítulo
hace un encuadre científico-tecnológico del reconocimiento au-
tomático del habla, recogiendo los conceptos básicos, detallando
las etapas que lo componen y los métodos de implementación
existentes.

Capítulo 3. Robustecimiento del RAH. Después de describir el efec-
to del ruido en la señal de voz se hace un repaso exhaustivo de
las estrategias de robustecimiento del reconocimiento existentes.
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Capítulo 4. Objetivos de esta tesis. Se concretan cuáles han sido los
objetivos abordados y las contribuciones que se espera obtener
con este trabajo.

Parte III Propuesta Esta parte contiene la propuesta que se ha elaborado
para satisfacer los objetivos planteados en la investigación. Los capí-
tulos que contiene se describen a continuación.

Capítulo 5. Descripción del entorno de trabajo. Este capítulo des-
cribe el sistema de reconocimiento y las parametrizaciones uti-
lizadas para evaluar las técnicas propuestas, así como las 3 bases
de datos sobre las que se evalúan: AURORA2, AURORA4 y HI-
WIRE.

Capítulo 6. Ecualización de Histogramas. Se analiza la técnica de
Ecualización de Histogramas HEQ, estudiando su fundamento
teórico y detalles de implementación, para definir experimentos
con las tres bases de datos del entorno de evaluación.

Capítulo 7. Ecualización paramétrica de Histogramas. Este capítulo
propone el algoritmo de ecualización paramétrica PEQ, lo sitúa
dentro del conjunto de técnicas de ecualización existentes y lo
compara con HEQ basándose en los resultados de la experimen-
tación con ambos algoritmos.

Capítulo 8. Normalización de las características estáticas y dinámi-
cas. Propuesta de inclusión en el front-end del reconocedor de
un filtro que introduce información temporal normalizada en el
vector de características robustas para el reconocimiento. Análi-
sis de los efectos de inclusión de dicho filtro TES mediante expe-
rimentación con las bases de datos del sistema.

Parte IV Evaluación y conclusiones Esta parte recoge la evaluación de
los diferentes componentes de la propuesta, así como las conclusiones
de esta investigación. Se divide a su vez en dos capítulos.
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Capítulo 9. Evaluación. Se evalúa si la propuesta realizada cumple
los objetivos fijados en este trabajo y se aportan los resultados
del uso de los algoritmos propuestos en proyecto europeo HI-
WIRE [1] en cuyo marco se ha realizado este trabajo.

Capítulo 10. Conclusiones. Las conclusiones a las que ha dado lugar
esta tesis se recogen en este capítulo, así como un resumen de
las aportaciones y de las líneas de trabajo futuras basadas en o
relacionadas con esta investigación.

Parte V Bibliografía y anexos La última parte del documento contiene
las referencias utilizadas en éste, una relación de las publicaciones e
información adicional para la mejor comprensión de lo aquí expuesto.
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Capítulo 2

Reconocimiento Automático
del Habla

Este capítulo hace un encuadre científico-tecnológico del reconoci-
miento automático del habla, definiendo los tipos de reconocedores, sus
objetivos y las etapas de procesado de la señal de voz necesarias para im-
plementarlos. Las diferentes posibilidades metodológicas son analizadas
para cada una de dichas etapas. Se termina con una definición de los crite-
rios de evaluación cuantitativa en los sistemas de RAH.

2.1. Planteamiento del problema: RAH

2.1.1. La comunicación oral

El proceso de comunicación oral es uno de los comportamientos hu-
manos que más ampliamente ha sido estudiado por disciplinas como la
biología, la física y la lingüística. La figura 2.1 muestra la visión esquemáti-
ca de los elementos que intervienen en dicho proceso, y del flujo que lo
origina: en la mente del emisor se crea un mensaje que, por medio de im-
pulsos nerviosos a los nervios motores que activan los músculos vocales, se
traduce en un discurso de palabras transmitido a través de una señal acús-
tica. La señal acústica es recibida por el receptor que lleva a cabo el proceso
inverso: el movimiento de la membrana basilar en el oído del receptor se
convierte en impulso eléctrico que es transmitido al cerebro mediante los

11
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Figura 2.1. Esquema del proceso de comunicación oral

nervios auditivos. En el cerebro del receptor se produce el análisis y com-
prensión del mensaje.

2.1.2. El reconocimiento en la comunicación entre humanos

El objetivo del reconocimiento automático del habla (RAH) es imitar el
proceso de reconocimiento que lleva a cabo el receptor en la comunicación
oral. Hay varios niveles de reconocimiento en dicho proceso humano, y los
diferentes sistemas de reconocimiento automático implementan todos, al-
gunos o sólo los más básicos dependiendo de cuáles sean su aplicación y
complejidad. Se pueden distinguir ocho niveles de reconocimiento en or-
den de complejidad ascendente:

NIVEL ACÚSTICO: la señal acústica analógica que ha enviado el
emisor es recibida y traducida a un conjunto de rasgos relevantes no
redundantes. En la comunicación oral, este reconocimiento se hace en
el oído. Hay cuatro operaciones incluidas en este nivel, que son total
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o parcialmente implementadas para automatizarlo en el RAH:

Parametrización: la señal analógica se transforma en una señal
numérica que pueda ser tratada por la máquina digital en la que se
hace el reconocimiento. Hay varios métodos de parametrización en
el dominio del tiempo y de la frecuencia, que dan lugar a diferentes
parámetros de caracterización.

Segmentación: determina como separar la señal analógica conti-
nua en una cadena de sonidos cuya sucesión es la señal en el tiempo.
Se lleva a cabo con métodos basados en las curvas de variación de la
energía o de variabilidad de la señal.

Extracción de la información relevante: se busca retener solo aque-
llos datos que proporcionen información útil para el reconocimiento
como pueden ser los espectros de los instantes de mayor estabilidad
o de los instantes de transición

Información relativa a la prosodia: estudia la variación del armónico
fundamental de la voz, variación de la intensidad, y el ritmo.

NIVEL FONÉTICO: la secuencia de información relevante obtenida en
el nivel acústico es traducida a una secuencia de fonemas

NIVEL FONOLÓGICO: los fonemas de la lengua que hacen que el con-
tenido fonético de las palabras se modifique en una articulación rápi-
da o por una sucesión de términos léxicos son analizados. Las varie-
dades dialectales son también tratadas.

NIVEL LÉXICO: se identifican las palabras de la lengua en la que se
produce la comunicación.

NIVEL SINTÁCTICO: se detectan las reglas gramaticales que permiten
describir y analizar el lenguaje, y que relacionan las palabras recono-
cidas a nivel léxico.

NIVEL SEMÁNTICO: analiza el sentido de las palabras, buscando la
comprensión del mensaje y eliminando las interpretaciones que no
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tengan sentido. Es el nivel de conocimiento de las palabras que da un
diccionario de la lengua.

NIVEL PRAGMÁTICO: estudia el sentido del mensaje recibido tenien-
do en cuenta el contexto de su aplicación. Reconoce la información
que viene determinada por la situación en la que se produce la comu-
nicación.

NIVEL PROSÓDICO: interviene de manera paralela al resto de niveles,
sin formar parte de una estructura piramidal como los demás. Este
nivel detecta la información que el mensaje comunica mediante los
modos de pronunciación: palabras pronunciadas con cierto nivel de
insistencia para ponerlas en relieve, fronteras entre grupos de pala-
bras, naturaleza interrogativa o declarativa de una frase, etc.

TASA DE INFORMACIÓN

CONTROL
NEURO-

MUSCULAR

CREACIÓN DEL 

MENSAJE

CODIFICACIÓN

DEL

MENSAJE

CANAL DE 
TRANSMISIÓN

FONEMAS, PROSODIA

ONDA
ACÚSTICA

SISTEMA DEL 
TRACTO VOCAL

MOVIMIENTO
DE LA 

MEMBRANA 
BASILAR

TRANSDUCCIÓN
NEURONAL

RECONOCIMIENTO
FONÉTICO Y

SINTÁCTICO

COMPRENSIÓN
DEL

MENSAJE

MOVIMIENTOS
ARTICULATORIOS

ONDA
ACÚSTICA

ANÁLISIS
ESPECTRAL

EXTRACCIÓN DE  
CARACTERÍSTICAS
CODIFICACIÓN

FONEMAS,
PALABRAS,
FRASES

SEMÁNTICA

ENTRADA DISCRETA ENTRADA CONTINUA

SALIDA DISCRETA SALIDA CONTINUA

50 BPS 200 BPS 2000 BPS

30-50

KBPS

RECONOCIMIENTO DEL  HABLA

GENERACIÓN DEL HABLA

Figura 2.2. Otra esquematización del proceso de comunicación oral
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La figura 2.2 muestra otra esquematización del modelo de producción y
percepción de la voz propuesto por Rabiner y Levinson [103] en la que al
igual que en la figura 2.1, se pueden identificar los niveles de producción y
reconocimiento que se dan en la comunicación oral y las tareas necesarias
para automatizar la comunicación, ya sea en la parte de producción de voz
(síntesis automática de voz) o en la parte de reconocimiento (reconocimien-
to automático del habla).

En particular, la parte del reconocimiento del habla se automatiza im-
plementando, en su totalidad o parcialmente, los ocho niveles de recono-
cimiento mencionados según la complejidad y necesidades del sistema de
reconocimiento. Las posibilidades son muchas. En la tabla 2.1, Cole [18]
recopila una visión global de las variables que definen un sistema de reco-
nocimiento automático de habla y el rango de valores que pueden tomar:

- Hay reconocedores de palabras aisladas, de palabras conectadas y de
habla continua, lo que supone un orden creciente de complejidad del
reconocedor que tiene que delimitar palabras y frases.

- El habla puede ser no espontánea (leída o dirigida mediante un diá-
logo de opciones), o puede ser espontánea con el consiguiente incre-
mento de la dificultad.

- El reconocedor de voz puede ser además dependiente de locutor te-
niendo que discernir la información acústica para un solo hablante,
puede ser adaptado al locutor, multilocutor o independiente de locu-
tor con lo que deberá filtrar las distorsiones acústicas debidas a las
peculiaridades del hablante.

- Los fines específicos o generales del reconocedor y la perplejidad y
tamaño del vocabulario que reconoce son características que aumen-
tan la dificultad o simpleza de la tarea de reconocimiento.

- La distorsión acústica debida al ruido de canal y al ruido aditivo que
acompañe a la voz incrementa la dificultad de la tarea de reconoci-
miento.
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PARÁMETRO RANGO
Forma de hablar Palabras aisladas ↔ Habla continua
Estilo del habla Texto leído ↔ Habla espontánea

Adaptación Dependiente de locutor ↔ Independiente de locutor
Tamaño del vocabulario Pequeño (<20 palabras) ↔ Grande (> 20.000 palabras)

Modelo de lenguaje Estados finitos ↔ Dependiente de contexto
Perplejidad Pequeña (<10) ↔ Grande(>100)

SNR Alta (>30) ↔ Baja (<10)
Transductor Micrófono de cancelación de eco ↔ Teléfono

Tabla 2.1. Parámetros que caracterizan el sistema de reconocimiento

Independientemente de las características que se acaban de describir,
los bloques conceptuales necesarios para implementar un reconocedor son
los que aparecen en la figura 2.3, que serán analizados en profundidad en
el resto de este capítulo:

Datos de entrenamiento. Son la información con la cual el sistema se
entrena. Es un conjunto de datos que debe ser los suficientemente
equilibrado como para que el reconocedor aprenda a reconocer ese
vocabulario.

Bloque de parametrización. Las entradas de señal de voz pasarán
por una etapa en la que se extraerán sus características representati-
vas antes de ser clasificadas.

Bloque de reconocimiento. La clasificación de los parámetros se hará
usando los datos de entrada y las referencias con las que cuenta el sis-
tema: el aprendizaje de los datos de entrenamiento, y las referencias
acústicas, léxicas y de lenguaje.
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Figura 2.3. Componentes conceptuales de un sistema de reconocimiento

2.2. Parametrización de la señal de voz

El objetivo de la fase de parametrización en el proceso de reconoci-
miento, es la extracción de la información relevante de la señal acústica
analógica, eliminando las redundancias y la información asociada a las
fuentes de variabilidad que tiene la misma. La información relevante será
aquella que permita:

Diferenciar unos fonemas de otros. Los fonemas están caracterizados
por:

i) La envolvente espectral del fonema, determinada por los for-
mantes que lo componen. Los formantes se definen como las
frecuencias de resonancia del tracto vocal para cada fonema.

ii) El tipo de excitación que los produce. Las vocales y consonantes
sonoras estás generadas mediante una excitación periódica. La
frecuencia fundamental de la excitación es también una carac-
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Figura 2.4. El proceso de parametrización

terística definitoria del fonema, aunque es variable para los dife-
rentes hablantes y las diferentes entonaciones.

iii) La energía de la señal. Las vocales y consonantes sonoras
tienen mayor energía que las sordas, siendo la energía un buen
parámetro de caracterización ya que presenta poca variabilidad
para un mismo fonema una vez que ha sido convenientemente
normalizada.

Aportar datos sobre la prosodia de la frase tales como el acento, los
tonos y la entonación. Esta información se obtiene analizando:

i) Las variaciones de la frecuencia fundamental.

ii) Las variaciones de la duración de los fonemas.
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iii) La variación en la intensidad de los fonemas diferenciados.

Teniendo en cuenta la información expuesta como necesaria para caracte-
rizar los fonemas y su prosodia, es razonable que la mayor parte de los
sistemas de parametrización se basen en el análisis de la potencia espec-
tral en tiempo corto [103]. Al hacer este análisis la señal se divide en tra-
mas los suficientemente cortas como para poder considerar la señal cuasi-
estacionaria. Siendo cuasi-estacionaria, la trama se somete a un análisis es-
pectral y queda caracterizada por un vector de características que suele
tener de 10 a 20 parámetros. La figura 2.4 muestra de manera general el
proceso de parametrización con las posibles variantes en cada una de las
etapas [25], que a continuación serán descritas en detalle.

2.2.1. Filtro de Pre-énfasis

En primer lugar la señal de voz muestreada pasa un filtro de pre-
énfasis (típicamente un filtro FIR de primer orden) que amplifica las altas
frecuencias para compensar el efecto de los pulsos glotales y la impedancia
de radiación. Por lo general este filtro sigue la expresión:

H(z) = 1− µ · z−1, siendo 0,95 ≤ µ ≤ 0, 98 (2.1)

2.2.2. Enventanado

A continuación la señal es segmentada en tramas de longitudes del or-
den de 25 ms. Para esta una trama temporal la señal es cuasi-estacionaria y
se puede analizar como tal. Para segmentar se usan funciones ventana reci-
biendo este proceso también el nombre de enventanado. La ventana de Ham-
ming es la más usada por su compromiso entre resolución de frecuencias y
distorsión armónica, para un coste computacional medio. Su expresión es
la mostrada en la ecuación 2.2 en la que L es la longitud de la ventana en
número de muestras:

w(n) = 0,54− 0,48 · cos(2π · n− 1
L

), siendo 1 ≤ n ≤ L (2.2)
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Figura 2.5. Modelo digital de producción de voz

Para una mejor resolución temporal, se usan ventanas solapadas en el tiem-
po, siendo 10 ms una longitud típica de solapamiento.

2.2.3. Análisis Espectral

El análisis de los segmentos de habla obtenidos se puede hacer tan-
to en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia. En el
dominio del tiempo las magnitudes que se analizan son la energía local, la
tasa de cruces por cero de la señal y su autocorrelación. Este dominio aporta
un análisis de la señal rápido, sencillo y con una interpretación inmediata.

Sin embargo, el análisis espectral es el utilizado por su mayor potencia
para caracterizar la información de la señal de voz. Las parametrizaciones
usadas en RAH se derivan en su totalidad del análisis de la potencia espec-
tral de las tramas de voz. El análisis de la fase del espectro de frecuencias
se omite debido a que los oídos son insensibles a las variaciones de la fase
y en consecuencia los equipos de comunicaciones de voz y de grabación
no preservan la fase original, que también se ve alterada por factores no
deseados como la acústica del entorno. El análisis de la potencia espectral
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se hace además en escala logarítmica por motivos prácticos:

La escala logarítmica hace que cuando la ganancia que tiene la señal
cambia, la forma del espectro de potencias se mantenga, simplemente
desplazándose hacia arriba o hacia abajo.

El filtrado lineal debido a la acústica del entorno o a variaciones en
el canal, tiene un efecto convolucional en el dominio del tiempo, un
efecto multiplicativo para el espectro de potencias lineal, y un simple
efecto de suma de una constante para los espectros logarítmicos de
potencias.

La forma de onda de la voz se puede modelar como la convolución en
el dominio temporal de la excitación de una señal cuasi-periódica con
un filtro variante en el dominio del tiempo que está determinado por
la configuración del tracto vocal para la producción de dicha señal de
voz (ver figura 2.5 que esquematiza el modelo digital de producción
de voz). Esta configuración del tracto vocal como filtro variante en el
tiempo va a ser la que nos dé la información sobre los fonemas articu-
lados. Es deseable poder separar estos dos componentes de la forma
de onda (excitación cuasi-periódica y filtro variante), y el dominio de
la potencia espectral logarítmica es el óptimo para hacerlo ya que en
dicho dominio ambos componentes son aditivos.

La escala logarítmica presentaría problemas para valores de frecuencia
muy bajos cercanos a cero. El hecho de haber aplicado la ventana de pre-
énfasis previamente elimina este peligro.

Como veíamos en el esquema de la figura 2.4, hay 3 técnicas de análi-
sis espectral ([103], [61], [25], [18],[102], [24]) que serán descritas a conti-
nuación:

Representaciones basadas en el modelo LPC: (Linear Predictive Co-
ding) [75], [73]. El modelo digital de producción de voz de la figura
2.5 es usado para modelar el tracto vocal como un tubo acústico sin
pérdidas ni bifurcaciones, a través del cual el sonido se propaga como
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una onda plana. Los efectos del tracto vocal en la señal de excitación
son la creación de una serie de resonancias, quedando así el tracto
modelado como un filtro todo polos H(z). El análisis LPC, también
llamado modelo AR de estimación espectral, permite dar los coefi-
cientes de dicho filtro H(z) sin calcular el espectro explícitamente.

Análisis basado en el banco de filtros. Coeficientes MFSC: (Mel Fre-
quency Spectral Coefficients). Debido a que el espectro de potencias de
la señal se obtiene aplicando la transformada de Fourier a las tra-
mas de voz de ventanas que se solapan, aparecerán armónicos a fre-
cuencias múltiplo de la frecuencia fundamental de las tramas. Este
efecto se puede subsanar agrupando los conjuntos de componentes
cercanos en unas 20 bandas de frecuencias antes de hacerles el loga-
ritmo de la potencia. Cada filtro hará un promedio pesado de las com-
ponentes espectrales presentes en su banda, caracterizando el tracto
vocal con la envolvente espectral suavizada. Es común usar la escala
de resolución perceptual del oído humano, haciendo que las bandas
que abarcan los filtros sean más anchas para frecuencias superiores
a 1 Khz. Esta escala recibe el nombre de escala Mel o de frecuencias
subjetivas. El logaritmo de la energía a la salida de los filtros en escala
Mel da lugar a los coeficientes MFSC.

Análisis basado en modelos auditivos. Este análisis tiene en cuenta
aspectos fisiológicos y psicofísicos del proceso auditivo humano que
incorpora a los criterios de parametrización. Las anteriores estrate-
gias de parametrización estaban basadas en el modelo de producción
de la voz. Este grupo de técnicas se basa sin embargo en el modelo
de percepción de la voz humana para parametrizar el habla, inten-
tando reproducir el comportamiento de la membrana basilar del oído
humano en la percepción. Para ello se persigue implementar meca-
nismos que capturen la información fisiológica que caracteriza a la
percepción humana:

- Análisis de frecuencias en canales paralelos.
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- Conservación de la estructura temporal fina del sonido.

- Rango dinámico limitado en los canales individuales.

- Realce de los contrastes temporales

- Realce de los contrastes espectrales en frecuencias adyacentes.

Hasta los años 80, los modelos auditivos de parametrización se carac-
terizaban por la siguiente estructura [18]:

i) Un banco de filtros paso banda que plasma la selectividad en
frecuencias del modelo auditivo empleado. Para ello la anchura
de los filtros crece de manera no lineal con la frecuencia central
de los mismos. Ejemplos de escalas perceptuales para el banco
de filtros son la escala Mel, la escala Bark o la escala ERB.

ii) Interacciones no lineales dentro del canal y/o entre canales. Es-
tas interacciones plasman la transducción debida a las células
ciliadas del oído, y la supresión lateral entre bandas de frecuen-
cias adyacentes.

iii) A veces, algún mecanismo para aportar información temporal
detallada como función de la frecuencia.

Los algoritmos más importantes que han sido propuestos dentro de
esta filosofía son:

PLP Perceptual Linear Prediction [57]. Este modelo usa tres conceptos
de la psicoacústica de la audición para calcular el espectro de
la voz: la resolución espectral en la banda crítica, las curvas de
igual potencia y la ley de intensidad-potencia. Una vez calcu-
lado el espectro de frecuencias, se aproxima usando un mode-
lo AR todo polos igual al de LPC. Esta técnica será completada
posteriormente con un filtrado RASTA que elimina la influencia
no deseada de la respuesta en frecuencia del canal de comuni-
cación, con el nombre de RASTA-PLP [55]
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GSD Generalized Synchrony Detector, (Modelo de Seneff), [123]. Este
modelo refleja la respuesta de la membrana basilar a los estí-
mulos acústicos usando un banco de filtros cuya actividad pro-
media. A este promedio de las activaciones de cada filtro se
suma un detector de sincronismo que detecta las activaciones
síncronas de varios canales adyacentes.

EIH Ensemble Interval Histogram: [46] Da una representación de la voz
con alta resolución espectral basada en el cómputo de los his-
togramas de las frecuencias de activación de los filtros con los
que modela la membrana basilar.

Los resultados obtenidos con estas técnicas alrededor de los años 90
son bastante buenos, ligeramente mejores que los de los parámetros
MFCC del dominio cepstral (que serán analizados a continuación y
que son los más utilizados en la actualidad), ya que captan cierta in-
formación útil adicional:

- La estructura temporal detallada de la señal.

- La supresión lateral de los canales adyacentes.

- Los contrastes temporales.

- Otras características no lineales del proceso de audición.

Sin embargo, esta línea de investigación no siguió desarrollándose ya
que aunque los resultados eran buenos, llevaban asociado un coste
computacional y de almacenamiento que no compensaba ni era fac-
tible para reconocimientos en tiempo real con coste computacional
razonable. En la actualidad, existe un resurgimiento de esta línea
de trabajo motivado por las capacidades de computación y almace-
namiento superiores a las existentes en los años 80, por la necesidad
de encontrar parametrizaciones que mejoren MFCC y permitan en-
frentarse a los actuales retos de reconocimiento que también han au-
mentado, y por el descubrimiento de que la información de la sin-
cronía/asincronía temporal de la señal de voz que el oído humano



2.2. Parametrización de la señal de voz 25

capta, es muy útil para caracterizar los formantes [63], [67] y no es
capturada por los MFCCs. El resultado ha sido el interés en crear al-
goritmos que exploren los mecanismos de extracción de la informa-
ción de sincronía de las salidas de los canales paralelos que modelan
el canal auditivo, y capten mejor la relación entre frecuencias y tiem-
pos. Ejemplos de esta línea de trabajo son:

- Uso de la transformada wavelet: el comportamiento del canal
periférico auditivo es modelable mediante una transformada
wavelet que captura la información en los dominios de la fre-
cuencia y el tiempo mejorando algunas de las limitaciones de la
Transformada de Fourier [115].

- Mejoras del modelado síncrono de Seneff como la aportada con
el algoritmo ALSD (Average Localized Synchrony Detection [9]).

- Variaciones del ZPCA (Zero-Crossing and Peak Amplitudes) como
las propuestas en [68] y [47], que son mejoras del antiguo EIH
(Enhanced Interval Histogram) antes mencionado incorporando
información de sincronismo.

- Modelo de la cóclea para extracción de parámetros, propuesto
por R. Lyon en [72].

- Uso de redes neuronales para capturar las operaciones no linea-
les en el espectro logarítmico de frecuencias.

- Uso de paradigmas fractales para modelar los procesos no linea-
les de la percepción. [74]

2.2.4. El dominio cepstral

Las técnicas de análisis espectral que operan en el dominio de la poten-
cia espectral logarítmica tienen la limitación de que debido a que los espec-
tros de los filtros en bandas adyacentes están bastante correlados, originan
coeficientes espectrales también bastante correlados. Es deseable eliminar
esa correlación manteniendo solo la información que sea útil para el re-
conocimiento. Para ello, se utiliza un filtro de decorrelación homomórfica
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o Cepstrum que, mediante la transformada inversa de Fourier del logarit-
mo del espectro de potencias, lleva los coeficientes espectrales al dominio
de la cuefrencia convirtiéndolos en coeficientes cepstrales. Los coeficientes
cepstrales representan la señal temporal que correspondiente al espectro
logarítmico de potencias. El dominio de la cuefrencia es un dominio ho-
momórfico del dominio temporal. Esto implica que las convoluciones en el
dominio temporal se convierten en sumas en su dominio homomórfico de
la cuefrencia. Esto será sumamente útil ya que permitirá separar las señales
de voz de los ruidos convolucionales con los que estén mezcladas. Las com-
ponentes de excitación y envolvente espectral del tracto vocal aparecerán
en zonas separadas del dominio transformado de la cuefrencia, que se po-
drán separar mediante ventanas. Haciendo un juego de paralelismos, los
inventores de este operador homomórfico llamado Cepstrum (cuyo nom-
bre crearon intercambiando la posición de las cuatro primeras letras del tér-
mino spectrum), llamaron a ese enventanado en el dominio de la cuefrencia
"liftering"(cambiando la posición de las primeras letras del termino corre-
spondiente filtering del dominio spectrum) [92]. Los análisis en el dominio
espectral tienen sus correspondientes homólogos en el dominio de la cue-
frencia que reciben los nombres de coefientes cepstrales LPC, MFCCs (Mel
Frequency Cepstral Coefficients), o Cepstrum PLP. Los coeficientes MFCC
han demostrado ser los que mejores resultados dan como técnica de para-
metrización teniendo en cuenta el compromiso entre coste computacional
y resultados obtenidos [24].

2.2.5. Post-procesado del vector de características

Existen herramientas para eliminar dependencias entre conjuntos de
variables, que son frecuentemente usadas para depurar el vector básico de
características obtenido con los métodos de parametrización descritos an-
teriormente. El análisis de componentes principales (Principal Component
Analysis, PCA [51]) elimina completamente las dependencias lineales en-
tre un conjunto de características y se usa para decorrelar los niveles de
energía a lo largo del espectro o combinaciones de distintos parámetros
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que puedan aportar información redundante. El análisis lineal discrimi-
nante (Linear Discriminant Análisis, LDA [100]) hace un análisis equivalente
al de PCA al que se le añade una ponderación de las características basa-
da en características discriminativas mediante aprendizaje supervisado. Si
los parámetros de voz se pasan a través de un filtro paso banda que ten-
ga un cero espectral a frecuencia cero, se eliminarán las características de
variación muy constantes o muy lentas debidas a la respuesta en frecuen-
cias del canal de comunicación. Este proceso recibe el nombre de filtrado
RASTA([57]), y aporta robustez frente a las distorsiones espectrales linea-
les por lo que aparece combinado con algunas de las parametrizaciones
descritas.

Es deseable además aumentar la información estática del espectro de
potencias de tiempo corto con información acerca de sus cambios en el
tiempo. Furui propone con éxito (ver [38]) calcular y añadir al vector de
características la diferencia entre tramas correlativas. La primera derivada
(velocidad) y la segunda derivada (aceleración) del vector de característi-
cas son desde entonces la aproximación inmediata para tener en cuenta las
variaciones temporales entre tramas.

2.2.6. Sistemas de Reconocimiento: aproximación estadística

En la actualidad el reconocimiento automático del habla se hace de
manera unívoca mediante arquitecturas software que generan una secuen-
cia de hipótesis de reconocimiento a partir de la señal acústica, basándose
en métodos estadísticos. Las secuencias de parámetros acústicos que recibe
el reconocedor se definen como observaciones de modelos de palabras O.
Reconocerlos significa:

i) Calcular la probabilidad a posteriori de que el emisor haya pronuncia-
do la palabra de transcripción W habiendo observado la secuencia O,
para las distintas transcripciones Wi posibles.

ii) Identificar la observación con transcripción W que maximice esa pro-
babilidad a posteriori.
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El reconocedor elegirá como secuencia reconocida la transcripción Ŵ que
maximice la probabilidad a posteriori. Usando la regla de Bayes, esto
equivale a maximizar la expresión:

Ŵ = arg
W

max {p(W |O)} = arg
W

max {p(O|W ) · p(W )
p(O)

}

Ŵ ∼ arg
W

max {p(O|W ) · p(W )}
(2.3)

El término p(O) de la expresión 2.3 representa la probabilidad de que se dé
una determinada observación. Su valor es constante e independiente de W

por lo que se elimina del proceso de maximización. Los dos términos p(W )
y p(O|W ) estructuran el reconocimiento estadístico y serán analizados a
continuación:

p(W) es la probabilidad a priori de que aparezca la secuencia W , y se
denomina modelo de lenguaje.

p(O|W ) es la probabilidad de que la transcripción W tenga la repre-
sentación acústica O. Esta probabilidad se denomina modelo acústi-
co.

2.2.7. El modelo de lenguaje

El modelo de lenguaje también llamado gramática determina la pro-
babilidad de una transcripción p(W ) = P (w1, w2, ..., wN ). El modelo de
lenguaje más usado es el de las n-gramáticas en el que la probabilidad de
cada transcripción depende de las (n− 1) transcripciones anteriores:

P (w1, w2, ..., wN ) =
n=N∏

n=1

p(wn), para una uni-gramática

(2.4)
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P (w1, w2, ..., wN ) = p(w1) ·
n=N∏

n=2

p(wn|wn−1), para una bi-gramática

(2.5)

P (w1, w2, ..., wN ) = p(w1) · p(w2|w1)
n=N∏

n=3

p(wn|wn−1, wn−2)

para una tri-gramática

(2.6)

También se puede usar un modelo más sencillo en el que todas las secuen-
cias de transcripciones son equiprobables, y entonces p(W ) no influye en la
maximización de la expresión 2.3.

En lo que se refiere al tamaño de la unidad de transcripción y de obser-
vación, hay varias posibilidades. En la comunicación oral entre humanos
las unidades básicas son las palabras. Para los sistemas de reconocimiento
automático con vocabularios grandes es necesario usar unidades menores
que la palabras como pueden ser sílabas, fonemas, trifonemas, etc.

2.2.8. Aproximaciones al modelado acústico

El modelo acústico del sistema de reconocimiento se puede generar
siguiendo diferentes estrategias. La bibliografía de clasificación de patrones
recoge las tres aproximaciones siguientes, que conceptualmente se diferen-
cian en la referencia que se toma para clasificar los patrones [103],[25],[48]:

Comparación de plantillas o patrones

Esta aproximación es la más antigua y toma como referencia plantillas
de los objetos que se clasifican. Mediante técnicas de programación dinámi-
ca basadas en el algoritmo DTW (Dinamyc Time Warping, [13]), se entrena el
sistema obteniendo plantillas o patrones de las unidades que habrá que re-
conocer. La plantilla es una secuencia de características acústicas ordenadas
en el tiempo que son índices en un diccionario de centroides. La compara-
ción con estas plantillas exige un alineamiento temporal no lineal de las
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mismas con los datos de entrada, y una medida de distancia. Esta técni-
ca tiene la limitación de que necesita mucha capacidad de almacenamien-
to para los centroides con los que se ha de comparar, y presenta inconve-
nientes en el habla continua por la dificultad de la alineación temporal.

Modelado estadístico: HMMs

Las aproximaciones estadísticas toman como referencia el modelo es-
tocástico de los datos. Se hace también un alineamiento no lineal con el
algoritmo de Viterbi [103], entre los datos de entrada y las palabras de un
diccionario cuyos términos son patrones estocásticos. Los alineamientos se
establecen como probabilidades de que la secuencia analizada sea gene-
rada por los distintos Modelos de Markov (HMMs, Hidden Markov Models
[104]). Hasta la fecha este método es el que mejores resultados proporciona
y el más utilizado.

Redes Neuronales

La aproximación basada en Redes Neuronales (ANN, Artificial Neu-
ral Networks, [6]) toma como referencia para el modelado los patrones de
actividad. Se define como un modelo computacional paralelo compuesto
de unidades procesadoras adaptativas con una alta interconexión entre
ellas mediante pesos. Estas unidades se agrupan en diferentes capas, dis-
tinguiéndose la capa de entrada y la de salida. Se caracterizan por ser es-
tructuras intrínsecamente no lineales con capacidad para aprender una de-
terminada tarea a partir de pares de observación-objetivo sin hacer asun-
ciones sobre el modelo subyacente. Según la topología de la red existen
varios tipos de redes: Perceptrón multicapa, máquina de Boltzman, Ada-
line, etc. Se han conseguido buenos resultados utilizando redes neuronales
para reconocimiento de patrones acústicos ([52], [134]), sin embargo su uso
no ha superado al de los HMMs porque presentan limitaciones como un
tiempo excesivamente elevado para su entrenamiento, o el desconocimien-
to a priori del número de nodos y capas necesarios para cada problema de
clasificación. Existen sistemas híbridos de clasificación que combinan los
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Figura 2.6. Diagrama de estados de un HMM

HMMs con las ANN consiguiendo resultados interesantes [84], [130] .

2.2.9. El modelo acústico: Modelos Ocultos de Markov

La probabilidad P (X|W ) = P (x1, x2, ..., xT |W ) es la probabilidad del
modelo acústico de la transcripción W . Es decir, es la probabilidad de que
la señal acústica que representa a W sea X . Es una práctica universal usar
los modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models, [104]) para
calcular las probabilidades acústicas debido a su capacidad de modelar
estadísticamente de manera adecuada la generación de voz. Un modelo
oculto de Markov es la composición de dos procesos estocásticos (X,Y)
definidos como:

i) Una cadena oculta de Markov X que tiene en cuenta la variabilidad
temporal, y que no es directamente observable.

ii) Un proceso observable Y que tiene en cuenta la variabilidad espectral
y va tomando valores en el espacio de las características acústicas u
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observaciones.

La combinación de ambos procesos modela las fuentes de variabilidad de
la señal de voz y permite reflejar una secuencia de parámetros acústicos
como concatenación de los procesos elementales del modelo con la flexibi-
lidad suficiente para hacer sistemas de reconocimiento. Los modelos ocul-
tos de Markov usados en el reconocimiento de voz tienen dos asunciones
formales características:

a) La historia de la cadena no influye en la evolución futura de la misma
si existe información actual (hipótesis de Markov de primer orden).

b) Ni la evolución de la cadena ni las observaciones pasadas determinan
la observación actual si se ha especificado la ultima transición de la
cadena (hipótesis de independencia de las salidas).

Una vez hechas esas asunciones, si llamamos yεY a una variable que repre-
senta las observaciones y llamamos i, jεX a las variables que representan
los estados del modelo, el modelo λ = (A, B,Π) queda representado por
las siguientes matrices de parámetros que se pueden ver en la figura 2.6:

A ≡ ai,j |i, jεX, probabilidades de transición

B ≡ bi,j |i, jεX, distribuciones de las salidas

Π ≡ πi|iεX, probabilidades iniciales

(2.7)

donde los términos de las matrices se definen como:

ai,j ≡ p(Xt = j|Xt−1 = i)

bi,j(y) ≡ p(Yt = y|Xt−1 = i|Xt = j)

πi ≡ p(Xo = i)

(2.8)

Según la naturaleza de la matriz B de las distribuciones de probabilidad de
las salidas, los HMMs se pueden clasificar en varios tipos, [104],[25]:
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i) Modelos discretos, DHMMs

Las observaciones son vectores de símbolos de un alfabeto finito de N
elementos diferentes. Para cada componente de dicho vector de símbolos
se define una densidad discreta:

{w(k)|k = 1, ..., N}

y la probabilidad del vector se calcula multiplicando las probabilidades de
cada componente siendo éstos independientes entre sí.

bi(y) = p(y|xi, λ) =
∏

k

wy,xi,k (2.9)

ii) Modelos continuos, CHMMs

Otra posibilidad es definir las distribuciones de probabilidad en espa-
cios de observaciones continuos, lo cual puede ser conveniente ya que la
señal de voz es continua. Las distribuciones de probabilidad necesitan cier-
tas restricciones en este caso para que el número de parámetros del sistema
sea manejable y las re-estimaciones sean consistentes: las transiciones se
definen con mezclas de distribuciones paramétricas básicas caracterizadas
por pocos parámetros, que suelen ser Gausianas o Laplacianas. Cada esta-
do xi del modelo tendrá un conjunto específico V (xi, λ) de funciones den-
sidad de probabilidad. Si llamamos vk a cada una de esas pdfs, la expresión
de las probabilidades de las salidas será:

bi(y) = p(y|xi, λ) =
∑

vkεV (xi,λ)

p(y|vk, xi, λ) · P (vk|xi, λ) (2.10)

donde el término P (vk|xi, λ) representa la probabilidad de aparición de la
pdf vk.

iii) Modelos semicontinuos, SCHMMs

Para modelar distribuciones complejas con la mezcla funciones
paramétricas a veces es necesario un gran número de estas en cada mez-
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cla, y un corpus de entrenamiento muy grande. Una solución efectiva es
compartir las distribuciones entre diferentes transiciones del modelo. Es-
to es lo que hacen los modelos semicontinuos, en los que todos los estados
comparten las mismas distribuciones de probabilidad con diferentes pesos:

V (xi, λ) = V, ∀xi, λ

bi(y) = p(y|xi, λ) =
∑

vkεV

p(y|vk) · P (vk|xi, λ)

(2.11)

iv) Modelos con cuantización vectorial múltiple: MVQHMMs y
SCMVQHMMs

El cálculo de las probabilidades los modelos continuos es más lento
que en el caso de los modelos discretos. Una alternativa que agiliza el
aprendizaje es usar cuantización vectorial de las mezclas de Gausianas.
Para ello se reduce la mezcla de distribuciones de probabilidad que definen
la pdf, a la distribución más probable.

V (xi, λ) = V (λ), ∀xiελ

bi(y) = p(y|xi, λ) = p(y|o, λ) · P (o|xi, λ)

o = max−1
vjεV (λ)[P (vj |y, λ)] = max−1

vjεV (λ)[p(y|vj , λ)] · P (vj |λ)]

(2.12)

A la secuencia de observaciones Y = y1, y2, ...yT , se le asocia una secuencia
de símbolos discretos O = o1, o2, ...oT , y la probabilidad acústica p(Y |λ) se
descompone en el producto de probabilidades:

p(Y |λ) = p(Y |O, λ) · P (O|λ) (2.13)

donde p(Y |O, λ) es la probabilidad de cuantización y P (O|λ) es la probabi-
lidad de generación de símbolos discretos por parte del modelo. En el caso
de la cuantización vectorial múltiple aplicada a los modelos de Markov
semicontinuos (SCMVQHMMs), la filosofía es la misma y la probabilidad
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de las salidas tendrá la expresión:

bi(y) = p(y|xi, λ) =
∑

vkεV (λ)

p(y|vk, λ) · P (vk|xi, λ) (2.14)

2.2.10. El proceso de modelado

El proceso de modelado de unidades acústicas se divide comúnmente
en 3 problemas [104], [25], [36]:

Evaluación. Es el problema básico: dada una observación acústica y

y un modelo oculto de Markov, determinar la probabilidad de que
el modelo genere esa observación, es decir, la probabilidad acústi-
ca p(Y |λ). Esta probabilidad se determina con el algoritmo forward-
backward [104].

Decodificación. Determinación de la secuencia óptima de estados
X = x1, x2, ...xT dada la observación acústica y y el modelo oculto
de Markov. Es decir, se busca la alineación de la observación con el
modelo, asignando cada vector a un estado del modelo. Se lleva a
cabo mediante el algoritmo de Viterbi [133].

Estimación o entrenamiento de los HMMs. Consiste en el cálculo
de los parámetros que caracterizan el modelo. Dados un conjunto
de datos y una colección de secuencias observables, se determina el
HMM que con mayor probabilidad ha generado la secuencia. Este
problema se resuelve comúnmente con el algoritmo Baum-Welch [12].

2.3. Criterios de Evaluación del RAH

La evaluación cuantitativa del sistema de reconocimiento provee me-
didas estandarizadas del funcionamiento del mismo y da la posibilidad
de compararlo con otros, posibilitando así la extracción de conclusiones
al respecto. Para dar una evaluación cuantitativa del reconocedor hay que
conocer:
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i) La probabilidad de cometer errores de reconocimiento.

ii) La complejidad computacional y los requerimientos de memoria del
proceso de reconocimiento.

iii) El tiempo de respuesta del sistema.

2.3.1. Tasa de Error y precisión del reconocimiento

La tasa de error se define como la capacidad del reconocedor au-
tomático del habla de cometer errores de reconocimiento. En el caso de re-
conocimiento de palabras aisladas, la tasa de error de palabra (WER, Word
Error Rate) se define como:

WER =
ne

np
(2.15)

Donde np representa el número total de palabras reconocidas y ne el
número de palabras clasificadas erróneamente. Para el caso de reconoci-
miento de habla continua, el reconocimiento se hace frase a frase y se de-
finen tres tipos de errores: errores de inserción ni, errores de borrado nb, y
errores de sustitución ns. En este caso la tasa de error de palabra se define
como:

WER =
ni + ns + nb

np
(2.16)

Algunos autores trabajan con la tasa de aciertos de palabras (WAcc, Word
Accuracy) cuya expresión es:

WAcc = 1−WER = 1− ni + ns + nb

np
(2.17)

2.3.2. Intervalo de confianza de la medida del error

La tasa de error antes definida es una estimación de la probabilidad
de error dentro de un determinado intervalo de confianza cuya amplitud
dependerá del número total de pruebas con que se haya obtenido la tasa de
error. Si se asume (ver [25]) una distribución binomial B(n, p) del número
de elementos reconocidos correctamente siendo p la probabilidad de acier-
tos y n el número total de ensayos, se puede definir un intervalo de con-
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fianza centrado en el valor estimado de la probabilidad de acierto p̂ que
contendrá con probabilidad (1− α) la probabilidad de acierto. Mediante el
teorema del límite central se demuestra que esta probabilidad p̂ tiende a la
distribución normal N(0, 1) y el intervalo de confianza para el valor p̂ será:

[p̂− z1−α
2

√
p̂(1− p̂)

n
, p̂ + z1−α

2

√
p̂(1− p̂)

n
] (2.18)

donde z1−α
2

es el cuantil (1 − α
2 ) de la distribución normal estándar. En la

expresión 2.18 se puede apreciar que cuanto mayor es el número de ele-
mentos reconocidos, más estrecho será el intervalo de confianza.

2.3.3. Aspectos computacionales y tiempo de respuesta

El coste computacional del proceso de reconocimiento se puede di-
vidir en dos partes, el coste computacional de la parametrización de señal
de voz, y el coste computacional del proceso de decodificación:

El coste computacional de la parametrización unido al coste de al-
macenamiento, aumentará con los algoritmos más elaborados como
son las parametrizaciones basadas en los modelos auditivos, siendo
mínimo para el caso de sustracción espectral de la media por ejemplo.

En el proceso de reconocimiento, la decodificación es la que tiene
un coste computacional que puede ser bastante elevado, especial-
mente para el reconocimiento de habla continua. Las búsquedas en
las gramáticas con alta perplejidad hacen que el árbol de búsqueda se
expanda. Para controlar esta expansión y con ella el coste y el tiempo
de respuesta, se define un umbral de poda y se utilizan algoritmos
heurísticos (ver [112]) que descartan las opciones menos probables.

Los costes mencionados se deben sintonizar según los requerimientos de
tasa de error de la aplicación, y los medios con los que se cuenta para su
implementación.
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Capítulo 3

Robustecimiento del RAH

En este capítulo se describe el efecto del ruido en la señal de voz, y se
hace un repaso exhaustivo de las estrategias de robustecimiento que existen
en la actualidad, dividiéndolas para ello en técnicas de cancelación del rui-
do, técnicas de compensación de características y técnicas de adaptación
de modelos. El ruido no estacionario y los algoritmos que lo combaten
son también descritos. Por último se exponen los mecanismos de robus-
tecimiento con arrays de micrófonos.

3.1. Reconocimiento Automático del Habla en en-

tornos ruidosos

El proceso de reconocimiento se produce de manera óptima cuando
las condiciones de los datos que se evalúan son idénticas a aquellas con
las que entrenó el sistema de reconocimiento. Esto no ocurre casi nunca
en el mundo real de las aplicaciones de reconocimiento del habla. Existen
muchas fuentes de variabilidad que producen desajustes entre las condi-
ciones de entrenamiento y las de evaluación.

La figura 3.1 muestra un esquema de estas fuentes de variabilidad y
de las estrategias que existen para combatirlas. Un mismo hablante pro-
duce sonidos con variaciones indeseadas, que no transmiten información
acústica relevante, según su estado físico o emocional, o según el contexto

39
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Figura 3.1. Estrategias de robustecimiento

fonético de los sonidos articulados. Las variaciones entre hablantes tienen
que ver con las características del tracto vocal y el género de los mismos, y
se suman a las antes mencionadas para un hablante concreto. Estas varia-
bilidades se atenúan o eliminan mediante parametrizaciones que subrayan
la información acústica con entrenamientos dependientes de contexto, re-
des de pronunciación paralelas, algoritmos de adaptación al locutor o de
normalización del tracto vocal del locutor por ejemplo.

Cuando la variabilidad se produce por cambios en el entorno del
hablante, y/o en la posición y características del canal que éste utiliza, las
estrategias para combatirlas se denominan estrategias de robustecimien-
to del reconocedor de habla. El reconocimiento robusto es por tanto aquel
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que está inmunizado o es lo menos vulnerable posible a los cambios de las
condiciones del entorno en que se produce la evaluación.

Los algoritmos de robustecimiento constituyen un área de investi-
gación y desarrollo fundamental en el procesado de la voz. Los retos ac-
tuales del reconocimiento automático del habla están enmarcados en las
siguientes líneas de trabajo:

Reconocimiento de voz codificada sobre líneas telefónicas: presenta la
dificultad adicional de que cada canal telefónico tiene su propia SNR
y respuesta en frecuencias. Las aplicaciones telefónicas de reconoci-
miento tienen que adaptarse a los canales usando muy pocos datos
específicos de canal.

Entornos con SNR baja. Si en los años 80 se hacía RAH en una
habitación silenciosa con un micrófono de mesa, en la actualidad los
escenarios en los que se demanda el reconocimiento son:

- Teléfonos móviles.

- Coches en marcha.

- Voz espontánea.

- Voz enmascarada por otra voz.

- Voz enmascarada por música.

- Ruidos no estacionarios.

Interferencias de voz co-canal. Las interferencias causadas por otros
hablantes son un reto para el reconocimiento robusto de mayor difi-
cultad que los cambios del entorno de reconocimiento debidos a rui-
dos de banda ancha.

Adaptación rápida para hablantes no nativos. Las aplicaciones ac-
tuales de voz demandan robustecimiento y adaptación a los acentos
de hablantes no nativos.

Bases de Datos con degradaciones realistas. La formulación,
grabación y diseminación de bases de datos que contengan ejemplos
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realistas de la degradación que existe en entornos prácticos son nece-
sarias para enfrentarse a los retos de reconocimiento automático exis-
tentes.

En la siguiente sección se estudiarán en profundidad los efectos del
ruido en la señal de voz. De un modo general se puede decir que la variabi-
lidad introducida por el ruido degrada el reconocimiento por dos razones:

i) Debido a su naturaleza aleatoria, el ruido aumenta la incertidumbre
de la señal. Esto provoca que la información mutua entre lo que el
hablante ha dicho y lo que se ha grabado disminuya. La consecuencia
inmediata es que la precisión que se puede obtener con un reconoce-
dor optimo disminuye.

ii) La adición del ruido a la voz cambia la distribución de la señal de voz,
haciéndola diferente a la usada para modelar el reconocedor de voz.
La consecuencia es que los umbrales de clasificación se convierten en
erróneos.

3.1.1. El ruido y sus efectos

El ruido se define como todo sonido no deseado, que distorsiona la
información transmitida por la onda acústica dificultando su correcta per-
cepción. Existen dos tipos fundamentales de distorsiones de la señal de
voz: el ruido aditivo y la distorsión de canal. Sus efectos y las estrategias
que existen para combatirlos que se describirán a continuación, se pueden
ver esquematizados en la figura 3.2.

El ruido aditivo se define como el que se suma a la señal de voz en
el dominio del tiempo, y será estacionario si además tiene una densidad
de potencia espectral que no varía con el tiempo. Dentro de esta categoría
existen ruidos aditivos blancos, que son aquellos que tienen un espectro de
potencias plano, en contraste con los ruidos aditivos coloreados, cuyo es-
pectro de potencias tienen peculiaridades para ciertas frecuencias (el ruido
rosa por ejemplo, tiene mayor energía a bajas frecuencias). Ruidos aditivos
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Figura 3.2. Tipos de ruido en la señal de voz

no estacionarios son aquellos cuyas propiedades estadísticas cambian con
el tiempo. En esta categoría están los portazos, las voces espontáneas, efec-
tos de los labios o la respiración, etc. Los efectos del ruido aditivo en la
señal son los más difíciles de eliminar, ya que tienen la peculiaridad de
transformarla no linealmente en ciertos dominios de análisis. El ruido adi-
tivo se puede considerar el motor de la investigación que hay en marcha
en el campo del reconocimiento automático robusto de habla en estos mo-
mentos.

La distorsión de canal es el ruido que se mezcla de manera convolu-
cional con la señal de voz en el tiempo. Puede estar provocado por rever-
beraciones de la señal en el medio de transmisión, por la respuesta en fre-
cuencias del micrófono que se utilice, o por peculiaridades del medio de
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Figura 3.3. Ruido en el proceso de reconocimiento

transmisión tales como un filtro eléctrico en la circuitería A/D, etc. Sus efec-
tos han sido combatidos con relativo éxito ya que son lineales, y se evitan
procesando linealmente la señal como métodos como el filtrado RASTA,
cancelación de ecos, o sustracción del valor medio de los coefientes MFCC
por ejemplo.

El paradigma más utilizado para modelar el efecto del ruido en la co-
municación oral (ver figuras 3.3 y 3.4), es el que lo define como una combi-
nación de ruido aditivo y filtrado lineal o ruido convolucional de canal [61]
que obedece a la expresión:

y[m] = x[m] ∗ h[m] + n[m] (3.1)

Teniendo en cuenta que el ruido n[m] y la seña x[m] son estadística-
mente independientes, la señal contaminada y[m] tendrá la siguiente ex-
presión en el dominio de la frecuencia espectral para el canal i del banco de
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X[m] h[m] y[m]

n[m]

X[m] h[m] y[m]

n[m]

Figura 3.4. Modelo del ruido del entorno

filtros:
|Y (fi)|2 ∼= |X(fi)|2 · |H(fi)|2 + |N(fi)|2 (3.2)

Tomando logaritmos en la expresión 3.2 y operando, se llega a la si-
guiente aproximación en el dominio de la frecuencia:

ln|Y (fi)|2 ∼= ln|X(fi)|2+ln|H(fi)|2+ln(1+exp(|N(fi)|2−ln|X(fi)|2−ln|H(fi)|2))
(3.3)

Para pasar la ecuación 3.3 al dominio cepstral con M + 1 coeficientes
cepstrales, se definen las siguientes 4 matrices con la transformada discreta
del coseno ( operador C() en la expresión 3.4) que representan vectores en
el dominio cepstral:

x = C(ln|X(f0)|2 ln|X(f1)|2 ... ln|X(fM )|2)
h = C(ln|H(f0)|2 ln|H(f1)|2 ... ln|H(fM )|2)
n = C(ln|N(f0)|2 ln|N(f1)|2 ... ln|N(fM )|2)
y = C(ln|Y (f0)|2 ln|Y (f1)|2 ... ln|Y (fM )|2)

(3.4)

Combinando las ecuaciones 3.3 y 3.4 podemos llegar a una expresión
en el dominio cepstral de la señal y contaminada:
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ŷ = x̂ + ĥ + g(n̂− x̂− ĥ) (3.5)

siendo la función g de la expresión 3.5 definida como:

g(z) = C(ln(1 + eC−1(z)) (3.6)

Consideraremos para simplificar el análisis que no hay ruido convolu-
cional de canal o que este se elimina mediante algún proceso de filtrado
lineal, es decir, consideraremos que H(f) = 1. La expresión en el dominio
cepstral de la señal con ruido aditivo será:

y = x + ln(1 + exp(n− x)) (3.7)

La relación entre la señal limpia x y la señal y contaminada con ruido
aditivo n expresada por la ecuación 3.6 es lineal para valores de señal altos,
y deja de serlo cuando la energía de la señal se aproxima o es menor que la
del ruido. Este comportamiento queda reflejado en la gráfica 3.5, en la que
se representa la energía logarítmica de una señal y contaminada con un rui-
do aditivo Gausiano de media µn = 3 y desviación estándar σn = 0, 4. La
línea continua es el valor medio de la transformación no lineal que ha sufri-
do la energía logarítmica. Los puntos representan los datos transformados.
La transformación media se puede invertir para conseguir el valor espe-
rado de la señal limpia dada la señal ruidosa observada. Esta estimación
tendrá en cualquier caso un grado de incertidumbre que dependerá de la
SNR del punto transformado. Para valores de y con energía mucho mayor
que el ruido, ese grado de incertidumbre será pequeño. Para los valores de
y cercanos a la energía del ruido, la incertidumbre será alta.

Esta no linealidad de la distorsión es una característica del ruido aditi-
vo en el dominio cepstral. Si se analizan los histogramas de la densidad de
probabilidad de los coeficientes MFCC para una señal limpia y una señal
contaminada con ruido aditivo se observa [27] que los efectos del ruido son:
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Figura 3.5. Transformación aleatoria debida al ruido aditivo.

Un desplazamiento del valor medio del histograma del coeficiente de
la señal contaminada.

Una reducción de la varianza de dicho histograma.

La modificación de la forma global del histograma (que equivale a
una modificación de los momentos de orden superior del mismo).
Esa modificación es especialmente acusada en la energía logarítmica
y en los coeficientes cepstrales de menor orden C0 y C1.

Estrategias de robustecimiento frente al ruido

Existen varias clasificaciones de las técnicas clásicas de robustecimien-
to frente a la distorsión producida por el ruido. Una muy ampliamente
aceptada es la se puede observar en la figura 3.6, que considera tres fa-
milias de técnicas basándose en la filosofía usada para afrontar los efectos
del ruido:

i) Técnicas de pre-procesado de la señal para cancelar del ruido antes de
parametrizar la señal de voz, con el objetivo de que al parametrizarla
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Figura 3.6. Estrategias clásicas de robustecimiento

sea lo más parecida posible a una señal limpia.

ii) Técnicas de compensación de características. La cancelación de la dis-
torsión del ruido se hace una vez que la señal está parametrizada.
Mediante diferentes operaciones como puede ser el filtrado cepstral
paso alta, el uso de modelos del efecto del ruido, etc., se recuperan en
la medida de lo posible los parámetros de voz limpia a partir de los
de voz ruidosa.

iii) Técnicas de modificación del clasificador para que la clasificación sea
óptima teniendo voz ruidosa. La primera intuición es reentrenar el
modelo con datos contaminados. Esta opción podría ser útil aunque
tiene un coste computacional, de capacidad de almacenamiento y
tiempo elevado. Sería además necesario disponer de datos suficientes
en las condiciones de evaluación, lo que no es posible en la mayor
parte de las situaciones. En general es más deseable que el sistema
se adapte a entornos cambiantes y no conocidos al entrenar y en un
tiempo relativamente pequeño. Los mecanismos de adaptación de
modelos permiten la modificación de éstos usando una pequeña por-
ción de datos.
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El avance del conocimiento de la percepción auditiva, de la capaci-
dad computacional y de almacenamiento de las máquinas y las nuevas
necesidades creadas al buscar sistemas de reconocimiento más comple-
jos, han originado otras estrategias como son el reconocimiento multi-
micrófono, las técnicas de missing features, el reconocimiento multibanda,
y por supuesto el reconocimiento multimodal, en el que la voz y la imagen
se reconocen y sus informaciones se complementan.

3.1.2. Técnicas de cancelación del ruido

El objetivo de las técnicas de cancelación del ruido en la señal es eli-
minarlo antes de que la señal sea procesada y sometida al reconocimiento.
Se basan en la asunción de que la voz y el ruido están incorrelados y son
aditivos en el dominio del tiempo por lo cual el espectro de potencias de la
señal ruidosa será la suma de los espectros de la voz el ruido. El ruido se
considera estacionario, al menos en las tramas en las que se divide la señal
para su tratamiento, y es posible estimar su densidad espectral de potencia.
Estas técnicas siguen dos pasos que serán descritos:

i) Estimación del espectro del ruido.

ii) Atenuación de dicho espectro de ruido en el espectro de la señal con-
taminada.

Para una trama t, el espectro de la señal contaminada será la suma del
espectro de la señal limpia S(w) más el del ruido N(w):

Y (w) = S(w) + N(w) (3.8)

Mediante un detector de actividad de voz se separan las tramas de voz
ruidosa de aquellas que sólo tienen ruido y se calcula así la estimación del
espectro de ruido notada como |M(t, f)|2:

|M(t, f)|2 = λ|M(t− 1, f)|2 + (1− λ)|X(t, f)|2 (3.9)
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siendo |X(t, f)|2 el espectro de la señal ruidosa y λ el factor de actua-
lización del ruido.

La estimación del espectro de voz limpia Y (t, f) partiendo del espec-
tro de voz ruidosa X(t, f) se define con la función denominada función de
ganancia o de pesado, G(t, f):

Y (t, g) = G(t, f) ·X(t, f)

G(t, f) = f(X(t, f), N(t, f))

(3.10)

Los distintos algoritmos de atenuación espectral, se basan en diferen-
tes métodos para calcular la función de ganancia de la ecuación 3.10. Una
posible clasificación de los mismos es la que los divide en tres grupos: los
algoritmos de sustracción espectral (de potencia o de amplitud), el filtrado
de Wiener y los algoritmos basados en modelos estadísticos (como pueden
ser máxima probabilidad o MMSE). A continuación se describe de un modo
resumido su filosofía.

Sustracción Espectral lineal

La expresión general una señal Y (t) sometida a sustracción espectral
lineal [15], es la siguiente:

|Y (t, f)|p =





• |X(t, f)|p − α|M(t, f)|p
si |X(t, f)|p − α|M(t, f)|p > γ|M(t, f)|p;

• γ · |X(t, f)|p en otro caso

(3.11)

en la que se ha usado la notación:

- α es un factor de sobresustracción que suele tomarse como 1 ≤ α ≤ 2 y
que compensa el hecho de que el ruido puede subestimarse.

- γ es el umbral mínimo espectral que evita que el espectro estimado
sea cero o negativo. Los valores típicos de γ son 0.01 e inferiores
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- p es el término exponencial, que puede tomar los valores p = 1 si
el algoritmo hace sustracción espectral de la magnitud, o p = 2 si el
algoritmo hace sustracción espectral de potencia.

Sustracción Espectral no lineal

Propuesta por Lockwood en [71]. La sustracción espectral lineal pro-
duce en ocasiones un ruido musical que se debe a la suposición de que el
ruido es estacionario y de varianza cero. Esto no siempre es cierto del to-
do y se pueden producir estimaciones negativas del espectro de voz, sobre
todo para SNRs bajas. La sustracción espectral no lineal propone un factor
de sobresustracción que depende de la SNR. Para SNRs bajas el algoritmo
resta el ruido más alto de las M últimas tramas, produciéndose sobresus-
tracción. Para SNRs altas se resta una estimación suavizada del ruido (no
hay sobresustracción). La ganancia G(t, f) tiene la siguiente expresión:

G(t, f) =
|X(t, f)| − α(t, f) · (1− sigmoide( |X(t,f)|

|N(t,f)|))(1−
|N(t,f)|
α(t,f) )

|X(t, f)| (3.12)

donde

α(t, f) = max
Mtramas

{N(t, f)}
X(t, f) = λv ·X(t, f) + (1− λv) ·X(t, f)

N(t, f) = λr ·N(t, f) + (1− λr) ·N(t, f)

(3.13)

siendo λv y λr los factores de actualización de la voz y el ruido res-
pectivamente, y α(w) el factor de sobre-estimación del ruido que ahora es
función de la SNR (es función del ruido de las M tramas anteriores).
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Filtrado de Wiener

La estimación del espectro de señal sin ruido se calcula como una ver-
sión filtrada de la señal ruidosa, con un filtro de Wiener que obedece a la
ecuación 3.14, en la que γ es de nuevo el umbral espectral mínimo para
evitar espectros negativos o nulos:

H(t, f) =
max{E[|X(t, f)|2]− |[N(t, f)|2], γ · E[|X(t, f)|2]}

E[|X(t, f)|2] (3.14)

La diferencia entre el filtrado de Wiener y la sustracción espectral de poten-
cias (ecuación 3.11) es que el filtrado de Wiener usa los valores esperados
y la sustracción espectral usa los valores instantáneos. Son similares en la
práctica aunque las filosofías subyacentes difieren. El filtrado de Wiener se
puede hacer de manera iterativa.

Modelos estadísticos

Utilizan una aproximación estadística para calcular la función de
ganancia. Las dos técnicas estadísticas más relevantes para la atenuación
espectral son la estimación de Máxima Probabilidad y la regla de supre-
sión del ruido de Ephraim-Malah. A continuación se esbozan.

Estimación de Máxima probabilidad. Si se maximiza la probabilidad
de la señal de voz ruidosa X(t, f) dada la señal con cancelación de
ruido Y (t, f), se obtiene la siguiente expresión de la ganancia o fun-
ción de pesado:

G(w) =
1
2
[1 +

√
1− µ̂2(w)

|Y (w)|2 ] (3.15)

Regla de supresión del ruido de Ephraim-Malah [35]. Este algoritmo
estima el espectro de ruido minimizando el error cuadrático medio
los espectros logarítmicos de la señal de voz ruidosa X(t, f) y la señal
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de voz sometida a la cancelación de ruido Y (t, f). La ecuación 3.16
minimizada:

E[(log10|X(t, f)2| − log10|Y (t, f)|2] (3.16)

es la condición que define la función de pesado G(t, f) que tiene la
expresión:

G(t, f) =
π

2

√
(

1
1 + SNRpost

)(
SNRprio

1 + SNRprio
)·M [(1+SNRpost)(

SNRprio

1 + SNRprio
)]

(3.17)

Siendo M [Θ] la función:

M [Θ] = e−Θ/2 · [(1 + Θ) · I0(
Θ
2

+ Θ · I1)(
Θ
2

)] (3.18)

en la que I0 y I1 representan las funciones de Bessel modificadas de
orden 0 y 1. Las expresiones de la SNR a priori y a posteriori se de-
finen del siguiente modo:

SNRpost =
|X(t, f)2|
|N(t, f)|2 − 1 (3.19)

SNRprior = (1− α) ·max{SNRpost, 0}+ α
|H(t− 1, f) ·X(t− 1, f)|2

|N(t, f)|2
(3.20)

3.1.3. Compensación de características

Las técnicas de compensación de características operan sobre las ca-
racterísticas parametrizadas para recuperar en la medida de lo posible los
vectores de características limpias. Esta familia de técnicas se puede dividir
en tres grupos basándose en el método de compensación utilizado:
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a) Técnicas de filtrado cepstral paso alta.

b) Técnicas de compensación con datos estéreo.

c) Técnicas de compensación con modelos del entorno.

d) Estrategias de encuadre estadístico.

Filtrado cepstral paso alta

Las técnicas de filtrado cepstral paso alta añaden un robustecimiento
frente al ruido bastante elevado, con un coste computacional muy bajo. Por
esta razón se incluyen en todos los front-ends de reconocimiento automáti-
co. El objetivo de estos algoritmos es forzar que los valores medios de los
coeficientes cepstrales sean cero. De este modo compensan los efectos de
filtrado lineal desconocidos que pueda tener el canal. En este conjunto de
técnicas destacamos los clásicos CMN y RASTA que son descritos a conti-
nuación:

[RASTA] Relative Spectral Amplitude, [54]:
Esta técnica suprime mediante un filtro IIR paso banda los compo-

nentes de la señal que varían más despacio o más rápido que la señal de
voz, reforzando con ello los más relevantes para la tarea de reconocimiento.
El filtrado se hace bien en el dominio del logaritmo espectral de potencias,
o en el dominio cepstral, y produce beneficios tanto en presencia de ruido
aditivo como convolucional. La expresión de un filtro RASTA es:

H(z) = 0,1 · z4 · 2 + z−1 − z−3 − 2z−4

1− 0,98z−1
(3.21)

En la figura 3.7 se observa su respuesta en frecuencias.
[CMN] Cesptral Mean Normalization, [37]:
Esta técnica de normalización de la media cepstral consiste en calcu-

lar el valor medio de cada coeficiente cepstral en un segmento de tiempo
de 2N + 1 tramas, y normalizarlo sustrayendo ese valor medio. Con esta
operación se elimina el filtrado lineal del canal de modo simple, con resul-
tados muy parecidos a los de RASTA, siendo las prestaciones superiores
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Figura 3.7. Respuesta en frecuencias del filtro RASTA
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Figura 3.8. Respuesta en frecuencias del filtro que implementa CMN

para condiciones de entrenamiento y test no especialmente diferentes. La
normalización de los coeficientes cepstrales se hace siguiendo la ecuación:

Cx̂[m] = Cx[m]− 1
2N + 1

·
N∑

l=−N

Cx[m + l] (3.22)

La figura 3.8 muestra la respuesta en frecuencia de un filtro FIR que imple-
menta la sustracción cepstral de la media.
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Figura 3.9. Compensación de características con datos estéreo

Compensación con datos estéreo

Las técnicas de compensación de características con datos estéreo
siguen dos pasos:

i) En primer lugar, comparan las características de la voz ruidosa que
se quiere compensar, con datos limpios estéreo.

ii) El resultado de esa comparación es una corrección del entorno que se
suma al vector de características que son así compensadas antes de
pasar al reconocedor (ver figura 3.9).

Los datos estéreo pueden obtenerse en una sesión previa al reconocimiento,
o con un micrófono cercano, etc. A continuación se describen brevemente
los algoritmos de compensación con datos estéreo más relevantes :

[RATZ] multivaRiate gAussian based cepsTral normaliZation, [82]:

Este algoritmo de compensación de características trabaja sobre dos
hipótesis de partida:

- Las estadísticas de la voz limpia se pueden representar mediante una
mezcla de M Gausianas.
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- Los efectos del entorno en las estadísticas de la voz limpia se pueden
modelar como compensaciones en los vectores media y varianza de
la mezcla de Gausianas anteriormente referida.

El algoritmo sigue tres pasos. En primer lugar calcula las estadísticas de
la voz limpia, modelando la pdf de las características de los datos estéreo
como una mezcla de vectores Gausianos multivaluados. Para una señal
limpia x tendremos la expresión:

x = [x0 ... xp−1 xp]

p(x) =
M−1∑

k=0

P [k] ·Nx(µx,k, Σx,k)

(3.23)

en la que P [k], µx,k y Σx,k representan la probabilidad a priori, vector media
y matriz covarianza de cada elemento K de la mezcla de Gausianas.

El segundo paso de RATZ es calcular las estadísticas de los datos de
voz contaminada, z. El efecto del entorno en las estadísticas de la voz limpia
se modela con los parámetros rk y RK :

µz,k = µx,k + rk

Σz,k = Σx,k + Rk

(3.24)

Los valores de rk y Rk se calculan usando el criterio de máxima proba-
bilidad. Se define la función de probabilidad L(Z) sobre los vectores ceps-
trales ruidosos observados zi, dado θ que representa a los términos rk y Rk
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que se quieren optimizar:

L(Z = z0 ... zi ... zN−1|Θ) =
N−1∑

i=0

log(p(zi|Θ))

(3.25)

Esta maximización se resuelve utilizando los datos limpios estéreo, y
origina las siguientes expresiones (ecuación 3.26) para los factores de co-
rrección del entorno. Los factores de corrección para la media y la varianza
de cada una de las M componentes del modelo de Gausianas de los datos
limpios son:

rk =
∑N−1

i=o (zi − xi) · P (k|xi)∑N−1
i=0 P (k|xi)

Rk =
∑N−1

i=0 (zi − µz,k) · (zi − µz,k)T · P (k|xi)∑N−1
i=0 P (k|xi)

(3.26)

En tercer lugar, las características normalizadas usadas en el recono-
cimiento serán las x̂ que tienen como media y varianza de sus mezclas de
Gausianas la siguiente expresión:

z = x + r(x)

x̂ = E[x|z] =
∫

X
x · p(x|z)dx = z −

∫

X
r(x) · p(x|z)dx

x̂ ' z −
M−1∑

k=0

P (k|z) · rk

(3.27)

[SPLICE] Stereo-based Piecewise LInear Compensation for Environments
[31]:
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Figura 3.10. Compensación con modelos del entorno

Este algoritmo al igual que RATZ, utiliza los datos estéreo limpios
para definir una función que origine características limpias. Hay autores
que definen SPLICE como la imagen especular de RATZ en el dominio de
la voz ruidosa. El primer paso de SPLICE es definir los vectores contami-
nados Z, con un modelo de mezclas de M Gausianas:

P (z) =
M−1∑

k=0

P (k) ·N(µz,k,Σz,k) (3.28)

El segundo paso es definir la probabilidad a posteriori de los vectores
limpios X dados los vectores ruidosos Z y las M Gausianas del modelo de
mezclas usado para su definición:

P (x|z, k) = N(x, z + rk) (3.29)

El término rk se define como factor de corrección por Gausiana. Para
determinarlo se maximiza la probabilidad a posteriori de los datos limpios
dados los ruidosos, usando los datos estéreo limpios con los que se cuen-
ta. Aplicando el algoritmo de máxima probabilidad se llega a la siguiente
expresión de rk:

rk =
∑T−1

t=0 p(k|zt) · (xt − zt)∑T−1
t=0 (p(k|zt)

(3.30)
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Con este resultado, la estimación final de los coeficientes cepstrales
limpios será:

x̂ = z −
∑

k

P (k|z) · rk (3.31)

Compensación con modelos del entorno

La filosofía de estos algoritmos es dar una función analítica de la na-
turaleza de la degradación del entorno, necesitando pocos datos empíri-
cos para lograr la compensación de las características (término opuesto de
los algoritmos de compensación con datos estéreo). Definen la degradación
como un filtro y un ruido tales que cuando se aplican de manera inversa
maximicen la probabilidad de las observaciones así compensadas (ver figu-
ra 3.10). El algoritmos más relevante de esta familia es VTS:

[VTS] Vector Taylor Series approach [83]:

El objetivo de VTS es estimar la función de densidad de probabilidad
de la voz ruidosa, dada la función de densidad de probabilidad de la voz
limpia, un segmento de voz ruidosa, y el desarrollo en serie de Taylor que
relaciona la voz limpia con la voz ruidosa. Una vez que la pdf de la voz rui-
dosa se ha calculado, se hace una estimación basada en el error cuadrático
medio mínimo para predecir la secuencia de voz limpia no observada.

Utilizando el modelo del entorno acústico que hemos descrito en la
sección 3.1.1 de este capítulo, la expresión de una señal contaminada en el
dominio logarítmico del banco de filtros sería la de la ecuación 3.32, en la
que se ignora el efecto del canal h para simplificar el análisis (ver [83] para
más datos):

ŷ = x̂ + g(n̂− x̂)

(3.32)

siendo g(n̂, x̂) el término aditivo que representa el ruido en el dominio
log-FBE, y g(z) una función definida como g(z) = ln(1 + eC−1(z)).

Como función auxiliar para el desarrollo en serie de Taylor que utiliza
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VTS, se define la función fi(x, n) para el canal i-ésimo del banco de filtros:

fi(x, n) ≡ 1
1 + exp(x(i)− n(i))

(3.33)

de tal modo que las derivadas parciales de la función gi(x, n), se pueden
expresar como:

∂g(i)
∂x(i)

= −fi
∂g(i)
∂n(i)

= fi

∂2g(i)
∂2x(i)

=
∂2g(i)
∂2n(i)

= (1− fi) · fi = vi

∂2g(i)
∂x(i)∂n(i)

=
∂2g(i)

∂n(i)∂x(i)
= −(1− fi) · fi = −vi

(3.34)

La teoría del desarrollo en serie de Taylor es que una función
infinitamente derivable como lo es g(x(i), n(i)) evaluada en el punto
(x0(i), n0(i))se puede aproximar por su desarrollo en serie con la expre-
sión:

g(x(i), n(i)) ≈ g(x0(i), n0(i)) +
∂

∂x
g(x0(i), n0(i), ) · (x(i)− x0(i)) +

+
∂

∂n
g(x0(i), n0(i)) · (n(i)− n0(i)) + ...

(3.35)

La ecuación 3.35 tiene infinitos términos de desarrollo. En el caso de dis-
tribuciones Gausianas como la que nos ocupa es suficiente con que la fun-
ción se expanda con exactitud solamente en un espacio pequeño alrededor
de la media del vector. Este factor se aprovecha para truncar el desarrollo
después del primer o segundo orden.

El primer paso del algoritmo VTS es encontrar los parámetros estadís-
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ticos de la distribución de voz ruidosa y(i), dada la distribución Gausiana
de los datos limpios x(i) modelados como una mezcla de M Gausianas con
medias µx(i),m y varianza Σx(i),m. Para un desarrollo de Taylor de orden
uno, la media y varianza de y(i) tendrán la expresión:

µy(i) = E(x(i) + g(x0(i), n0(i)) = µx(i) + E(g(x0(i), n0(i)) +

+E(
∂

∂x(i)
g(x0(i), n0(i)) · (x(i)− x0(i))) + E(

∂

∂n(i)
g(x0(i), n0(i)) · (n(i)− n0(i))) +

(3.36)

Del mismo modo, la expresión de la matriz de covarianzas será:

Σy(i, j) = (I +
∂

∂x(i)
g(x0(i), n0(i)))T · Σx(i, j) · (I +

∂

∂x(i)
g(x0(i), n0(i))) +

+(
∂

∂x(i)
g(x0(i), n0(i)))T · Σn(i, j) · ∂

∂x(i)
g(x0(i), n0(i))

(3.37)

siendo Σn(i, j) la varianza del ruido, que al igual que la estadística
µn(i) se habrá calculado a partir de la secuencia de la señal ruidosa y(i).

Si aplicamos las ecuaciones 3.34 a la expresión de µy(i) y Σy(i, j), ten-
dremos los valores de la media y varianza de la señal contaminada:

µy(i) ≈ µx(i) + g(x0(i), n0(i)) +
1
2
v(x0(i), n0(i)) · [Σx(i, j) + Σn(i, j)]

Σy(i, j) ≈ (1− f(x0(i), n0(i)) · (1− f(x0(j), n0(j)) · Σx(i, j)

+f(x0(i), n0(i)) · f(x0(j), n0(j))Σn(i, j)

(3.38)

Las ecuaciones 3.36 y 3.37 se aplican de manera iterativa con EM, hasta
obtener unos valores convergentes de la probabilidad de los datos ruidosos
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observados:

i) Se obtiene un valor inicial de µn y Σn.

ii) Se expande la función g(x, n) alrededor del vector de medias de cada
Gausiana de la distribución de x, µx,m y la estimación de µn.

iii) Se estiman los parámetros de la distribución contaminada y: µy,m,
Σy,m.

iv) Se hace una reestimación con el algoritmo EM [30] para recalcular los
valores de µn y Σn.

v) Si la probabilidad de los datos ruidosos observados no ha convergido,
se repite el paso 2.

Una vez que los parámetros de la distribución contaminada se han
calculado, se estiman los vectores de voz limpia usando el criterio de error
cuadrático medio mínimo:

x̂MMSE = E(x|y) =
∫ +∞

−∞
x · p(x|y)dx

x̂MMSE = E(x|y) =
∫ +∞

−∞
(y − g(x, n)) · p(x|y)dx

(3.39)

El modelo de voz limpia es una modelo de mezcla de M Gausianas
con lo que la última ecuación de 3.39 puede escribirse como:

x̂MMSE = E(x|y) =
∫ +∞

−∞
(y − g(x, n)) · p(x|y)dx

= y −
∫ +∞

−∞

M−1∑

k=0

g(x, n) · p(x, k|y)dx

= y −
M−1∑

k=0

p(k|y) ·
∫ +∞

−∞
g(x, n) · p(x|y, k)dx

(3.40)
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El término g(n, x) se puede sustituir por su valor promedio si la
desviación estándar de la Gausiana es pequeña:

∫ +∞

−∞
g(x, n) · p(x|y, k)dx ≈ g(µx,k, µn)

∫ +∞

−∞
p(x|y, k)dx

(3.41)

La integral de la expresión 3.41 vale la unidad, por ser la integral de
una distribución de probabilidad. De este modo la expresión de la señal
limpia x en función de la señal distorsionada y y del modelo de la señal
limpia será:

x̂(y) ≈ y −
M−1∑

k=0

p(k|y) · g(µx,k, µn) (3.42)

siendo la probabilidad de las distintas Gausianas dada una obser-
vación de voz distorsionada:

p(k|y) =
p(k) ·N(y, µy,kΣy,k)∑K

k′=1 p(k′) ·N(y, µy,k′ ,Σy,k′)
(3.43)

VTS da resultados bastante buenos, a pesar de tener un coste com-
putacional apreciable, cuando los ruidos son estacionarios. Sin embargo su
limitación aparece al tratar ruidos no estacionarios o transitorios. Las alter-
nativas más recientes para tratar estos ruidos transitorios son el reconoci-
miento sub-banda y la aproximación de las características ausentes (Missing
Features approach) que serán analizadas posteriormente.

Estrategias de encuadre estadístico

Este conjunto de algoritmos de normalización de características, de-
finen transformaciones lineales o no lineales para modificar las estadísticas
de las características de voz ruidosa y hacerlas coincidir con las de una
referencia limpia. La normalización cepstral de la media, que ha sido clasi-
ficada anteriormente como técnica de filtrado cepstral paso alta, también
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puede incluirse en esta categoría. A continuación describimos las estrate-
gias de encuadre estadístico más relevantes:

i) CMVN Cepstral Mean and Variance Normalization, [131]:

La normalización de la media y la varianza en el dominio cepstral
es una ampliación de la normalización de la media CMN definida en el
grupo de técnicas de filtrado cepstral paso alta. El efecto aditivo del ruido
supone un desplazamiento de la media de las densidades de probabilidad
Gausiana de los MFCCs, y un escalado de la varianza de las mismas. Si
llamamos y a la señal cepstral distorsionada con un ruido aditivo h, y x a
la señal cepstral limpia de media µx y varianza σx, el efecto del desplaza-
miento de la media h y el escalado de la varianza α queda expresado por:

y = α · x + h

µy = α · µx + h

σy = α · σx

(3.44)

Las señales x e y normalizadas en media y varianza tendrán la expre-
sión:

x̂ =
x− µx

σx

ŷ =
(y − µy)

σy

=
((α · x + h)− (α · µx + h))

α · σx
= x̂ (3.45)

ii) Normalización de un determinado número de momentos:

Una extensión natural de la técnica de CMVN es normalizar un
número superior de momentos estadísticos como punto intermedio entre
normalizar sólo dos (CMVN) y normalizarlos todos como es el caso de
HEQ que será descrito a continuación. En el 2004, Khademul añade en [80]
los cuatro primeros momentos de los MFCCs al conjunto de parámetros
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usados en el reconocimiento automático obteniendo con ello beneficios en
la tasa de reconocimiento y haciendo que el sistema converja más rápida-
mente. También en el 2004 Chang-Wen Hsu propone en [135] un método
de normalización de los momentos cepstrales de orden más alto en el que
además de la media, se puede normalizar un coeficiente de orden par y otro
de orden impar consiguiendo resultados beneficiosos a partir del momento
de orden 50 de la distribución original. Las exploraciones en esta dirección
se han limitado a buscar aproximaciones paramétricas de la ecualización de
ciertos momentos de la distribución que no han sido más de 3 simultánea-
mente, y que conllevan un coste computacional que no los hace atractivos
frente a la Ecualización de Histogramas [97].

iii) HEQ Histogram Equalization, [26],[59]:

La transformación lineal en CMVN elimina únicamente los efectos li-
neales del ruido. La distorsión no lineal producida por el entorno, afec-
ta no sólo a la media y la varianza de las distribuciones de probabilidad,
sino también a los momentos de orden superior. La técnica de Ecualización
de Histogramas propone generalizar la normalización de los dos primeros
momentos de la pdf que hacía CMNV, trasformando la función de distribu-
ción acumulada de los coeficientes cepstrales para hacerla coincidir con la
de los datos limpios. Ambas CDFs se transforman a una referencia común.
Esta técnica tiene como atractivos el ser una técnica de bajo coste computa-
cional y de almacenamiento, y el no usar datos estéreo ni suposición alguna
sobre el tipo de ruido que se quiere eliminar, por lo que es útil además para
combatir el ruido residual de otras normalizaciones basadas en modelos
del efecto del entorno como es por ejemplo VTS, [117]. El capítulo 6 de esta
tesis hace un estudio exhaustivo de la Ecualización de Histogramas, anali-
zando sus ventajas y limitaciones y proponiendo estrategias para superar
estas últimas.

3.1.4. Adaptación de modelos

Esta alternativa de robustecimiento consiste en adaptar los mode-
los acústicos obtenidos durante la fase de entrenamiento del sistema, a
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las condiciones de evaluación. Los modelos son entrenados con señales
limpias adquiridas en un entorno sin distorsiones y se adaptan a las nuevas
condiciones de evaluación con datos de adaptación del entorno ruidoso. Es-
tas técnicas se usan tanto para adaptación a entornos que difieren del de en-
trenamiento, como para adaptación a locutores. Las técnicas de adaptación
de modelos más utilizadas son de dos tipos: adaptación estadística de los
modelos mediante MLLR, MAP o combinaciones de ambos, y descomposi-
ción de modelos en paralelo, o PMC.

La adaptación mediante transformaciones estadísticas puede ser su-
pervisada si se cuenta con las transcripciones de los datos de adaptación,
o no supervisada si no se cuenta con las transcripciones de los datos de
adaptación. Se puede hacer además de modo estático, usando los datos de
adaptación antes de empezar el reconocimiento, o de modo incremental,
adaptando a medida que avanza el reconocimiento de la señal de voz y se
tienen resultados.

MLLR

Regresión Lineal de Máxima Probabilidad [40],[36]. Define un conjun-
to de transformaciones lineales de las medias y las varianzas de las Gau-
sianas que forman los HMMs, con el objetivo de igualarlas a las de los
datos de adaptación. El efecto de estas transformaciones es un desplaza-
miento en las medias y una alteración en las varianzas del sistema inicial
de tal modo que cada estado del HMM tenga la máxima probabilidad de
generar los datos de adaptación.

Existen dos versiones de MLLR: una llamada MLLR con restricciones
y otra llamada MLLR sin restricciones. MLLR con restricciones busca una
sola transformación común para la media y la varianza de las Gausianas
de los modelos, que siendo única maximice la probabilidad de los datos
de adaptación en los modelos adaptados. MLLR sin restricciones define
dos transformaciones lineales: una primera transformación de las medias
de los modelos M , que origina unos modelos M̂ adaptados en media, y
una segunda transformación de las varianzas, independiente de la primera
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Figura 3.11. Ejemplo de árbol de regresión

y opcional, que origina unos modelos M̃ adaptados en media y varianza.
Las máxima probabilidad para los datos de adaptación OT es mayor en el
caso de adaptar ambos parámetros de las Gausianas del modelo:

L(OT |M̃) ≥ L(OT |M̂) ≥ L(OT |M) (3.46)

En el caso de MLLR sin restricciones, si llamamos ξ a la matriz exten-
dida de las medias de las Gausianas del modelo, en la que el parámetro ω

representa el desplazamiento del sesgo [36]:

ξ = [w µ1 µ2 ... µn]T (3.47)

el objetivo del algoritmo es buscar una matriz de transformación W que
origine la matriz de medias adaptadas µ̂:

µ̂ = W · ξ (3.48)

De este modo se puede definir una transformación global para cada
Gausiana. Sin embargo, si el número de datos de adaptación es suficiente,
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se pueden agrupar las Gausianas en clases de regresión mediante un árbol
de clases de regresión, definiéndose una transformación Wm para cada una
de las clases en vez de la transformación general de la ecuación 3.48. Cada
una de estas transformaciones será más específica, obteniéndose un grado
mayor de adaptación. El árbol se construye con un algoritmo de división
de centroides, que utiliza distancias euclídeas para agrupar Gausianas que
representan componentes próximos entre sí en el espacio acústico. Median-
te divisiones sucesivas, las Gausianas se agrupan hasta llegar a los nodos
terminales que especifican las agrupaciones finales denominadas clases de
regresión principales. Cada Gausiana presente en el modelo pertenece a
una de estas clases. La figura 3.11 muestra un ejemplo de árbol de regre-
sión con 4 clases terminales C4, C5, C6 y C7. Las clases cuyo círculo tiene
un contorno de línea continua son las que tienen suficientes datos para for-
mar una clase de regresión principal. Para las clases 2, 3 y 4 se definirá una
transformación de adaptación.

Si tenemos R clases de regresión de Gausianas, R = {m1,m2...mR}, la
transformación definida por clase Wm cumple:

µ̂m = Wm · ξm (3.49)

La matriz Wm se obtiene resolviendo la maximización de la probabili-
dad de la media transformada mediante la técnica EM (Expected Maximiza-
tion) que maximiza la función auxiliar definida en 3.50 respecto a Wm:

Q(M, M̄) =
∑

Q

P (Q|X, M) · log(P (X, Q|M̄)) (3.50)

La expresión 3.50 será máxima cuando Wm cumpla:

T∑

t=1

R∑

r=1

Lmr(t)Σ
−1
mr
·O(t) · ξT

mr
=

T∑

t=1

R∑

r=1

Lmr(t)Σ
−1
mr
·Wm · ξmr · ξT

mr
(3.51)
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En esta ecuación O(t) = {o(1), ..., o(T )} representan los datos de
adaptación y Lmr(t) será la probabilidad de ocupación de la clase de re-
gresión mr en el instante t. Si llamamos qmr(t) a la componente Gausiana
mr en t y M al modelo HMMs original, Lmr(t) será:

Lmr(t) = p(qmr(t)|M, OT ) (3.52)

Se definen dos términos auxiliares para resolver 3.51 y dar una expre-
sión de Wm:

En primer lugar, la parte izquierda de la ecuación 3.51 que será inde-
pendiente de la matriz de transformación, la denominamos Z:

Z =
T∑

t=1

R∑

r=1

Lmr(t)Σ
−1
mr
·O(t) · ξT

mr
(3.53)

En segundo lugar, se define una nueva variable Gi, que será una matriz de
elementos:

gi
jq =

R∑

r=1

vr
ii · dr

jq (3.54)

donde

V r =
T∑

t=1

Lmr(t) · Σ−1
mr

(3.55)

y
Dr = ξmr · ξT

mr
(3.56)

Usando las variables auxiliares de 3.53 y 3.54 con la ecuación 3.51, los
términos de la matriz de transformación Wm se calculan en la expresión
3.57 en la que wi y zi son los vectores i-ésimos de Z:

wT
i = G−1

i · zT
i (3.57)

En el caso de MLLR no restringido, las transformaciones de la media y
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la varianza se calculan de manera independiente. La adaptación en varian-
zas se lleva a cabo una vez hecha la adaptación en medias, aumentando con
ello la máxima probabilidad de los datos adaptados en el modelo adapta-
do. Una vez calculada Wm, la matriz de covarianzas de las Gausianas se
transforma haciendo:

Σ̂m = BT
m ·Hm ·Bm (3.58)

donde Hm es la transformación lineal para las covarianzas que se busca y
Bm es el factor Choleski de Σ−1

m :

Σ−1
m = Cm · CT

m (3.59)

y
Bm = C−1

m (3.60)

La probabilidad de las Gausianas con la covarianza transformada Σ−1
m será

máxima cuando la matriz de transformación Hm tenga la expresión:

Hm =

∑R
r=1 CT

mr
· [Lmr(t) · (o(t)− µmr)(o(t)− µmr)T ]

Lmr(t)
(3.61)

Para encontrar esta expresión de la transformación lineal de las cova-
rianzas es necesario utilizar matrices de covarianzas diagonales. En caso de
que estas no lo sean, hay métodos computacionalmente más complejos que
dan soluciones iterativas.

Para el caso de MLLR con restricciones, el proceso es similar al descrito
hasta este punto. Se busca A para definir una transformación única para
media y varianza de las Gausianas de los modelos:

µ̂ = A−1 · ξ − bT

Σ̂m = A−1 ·AT−1

(3.62)
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y llegando a las siguientes expresiones de las media y varianza trans-
formadas:

µ̂m =
∑T

t=1

∑R
r=1 Lmr(t) · o(t)∑T

t=1

∑R
r=1 Lmr(t)

(3.63)

Σ̂m =
T∑

t=1

R∑

r=1

Lmr(t) · (o(t)− µ̂m) · (o(t)− µ̂m)T (3.64)

MAP

Adaptación de Máximos a Posteriori, o adaptación Bayesiana [43].
Este método basa la adaptación de los modelos en información a priori
sobre la distribución del modelo adaptado, que se obtiene de los datos de
adaptación. MLLR buscaba maximizar la probabilidad de que los datos de
adaptación {OT } se reconociesen con el modelo adaptado M̂ como expresa
3.65:

M̂ = max
M
{L(OT

1 |M)} (3.65)

Lo que busca maximizar la adaptación bayesiana de modelos, es la
probabilidad a posteriori del modelo M̂ dados los datos {OT }:

M̂ = max
M
{P (M |OT

1 )} (3.66)

La ecuación 3.66 se puede expresar en función de 3.65 usando la regla
de Bayes:

M̂ = max
M
{P (M |OT

1 )} = max
M
{L(OT

1 |M) · p(M)} (3.67)

En 3.67, p(M) es la probabilidad a priori de que el modelo M sea el que
se utilice y la probabilidad maximizada con el planteamiento es P(M |OT

1 ),
es decir, la probabilidad a posteriori de que M sea el modelo optimo para
{OT }. MAP se basa por tanto en transformar la probabilidad del modelo M ,
usando los datos de adaptación, para que sea la óptima dados esos datos.
(La expresión 3.67 indica que si dicha probabilidad se desconociese, MAP
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se convertiría en MLLR). Haciendo uso de la condición establecida se llega
a la siguiente expresión para la media de las probabilidades a priori de las
Gausianas del modelo adaptado:

µ̂ =
N

N + τ
· µo +

τ

N + τ
· µp (3.68)

donde µo es la media de los datos de adaptación calculada usando máxima
probabilidad y µp representa la media original del modelo sin adaptar. El
parámetro τ representa un factor de pesado del conocimiento a priori en
las medias de los datos de adaptación, y se regula para optimizar distintos
entornos de evaluación.

La expresión de la varianza de las probabilidades a priori será:

σ̂2 =
N

N + α + 1
· σ2

o +
τ · (µo − µ̂)2 + σ2

p

N + α− 1
(3.69)

donde el parámetro α representa otro factor de pesado equivalente a τ .

Cuando la cantidad de datos con la que cuenta es grande, la
adaptación MAP converge a un modelo dependiente del entorno, siendo
un método de adaptación que da mejores resultados que MLLR. Las venta-
jas de MLLR son producir adaptaciones más rápidas, con menor número de
datos y sin que sea condición necesaria que la adaptación sea supervisada.

Combinación de modelos paralelos

Parallel Model Combination, PMC, [39]. El método utilizado en esta téc-
nica de combinación de modelos paralelos es crear dos modelos ocultos de
Markov independientes: uno para la voz limpia y otro para el ruido, y com-
binarlos para obtener un modelo adaptado del entorno ruidoso con el que
se vaya a evaluar.

En primer lugar los parámetros son movidos del dominio cepstral al
dominio de las potencias espectrales logarítmicas mediante la inversa de la
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transformada discreta del coseno (matriz C−1 en las expresiones):

µl = C−1 · µc

Σl = C−1 · Σc · (C−1)T

(3.70)

Para una Gausiana limpia X , el elemento k-ésimo de sus vectores de
media y varianza en el dominio espectral lineal, tendrá la siguiente relación
con las ecuaciones 3.70 del dominio espectral logarítmico:

µXk
= e

µl
Xk

+ 1
2
·Σl

Xk

ΣXk
= µ2

Xk
· (eΣl

Xk − 1)

(3.71)

Las mismas expresiones se pueden aplican para obtener la media y
varianza de un modelo del ruido N en el domino espectral lineal. Como
en dicho dominio los efectos del espectro de voz y de ruido son aditivos,
podemos sumar sus medias y varianzas:

µ̂Y = µX + µ̃N

Σ̂Y = ΣX + Σ̃N

(3.72)

Una vez combinados los modelos en 3.72, la vuelta al dominio espec-
tral logarítmico será la dada por las ecuaciones 3.73 supuesta una distribu-
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ción log-normal de las densidades de probabilidad:

µ̂l
Y = log(µ̂Y )− 1

2
· log(

Σ̂Y

µ̂2
Y

+ 1)

Σ̂l
Y = log(

Σ̂Y

µ̂2
Y

+ 1)

(3.73)

Finalmente, para trasladar de nuevo los parámetros al dominio ceps-
tral se les hará la transformada del coseno discreta (matriz C en la siguiente
expresión):

µ̂c
Y = C · µ̂l

Y

Σ̂c
Y = C · Σ̂l

Y · CT

(3.74)

Transformaciones no lineales

Las redes neuronales tienen la capacidad de aprender comportamien-
tos no lineales de un conjunto de datos, y por lo tanto han sido utilizadas
también para adaptar modelos limpios a entornos con unos determinados
datos de adaptación [137],[138].

3.2. El ruido no estacionario

Los métodos de robustecimiento descritos hasta ahora, trabajan sobre
la hipótesis de que el ruido aditivo es estacionario: su densidad espectral
de potencia no cambia con el tiempo y son ruidos de banda estrecha. Para
los ruidos transitorios cuyas propiedades estadísticas cambian con el tiem-
po, existen dos técnicas que se han desarrollado con la filosofía de emular
el mecanismo de percepción de los humanos: se procesan las componentes
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de señal cuya SNR es alta, y se suprimen o ignoran las componentes de
SNR baja. Estas dos técnicas que serán analizadas a continuación son el re-
conocimiento multi-banda y la técnica de características ausentes (Missing
Features Approach)

3.2.1. Missing features

La aproximación Missing Features (que se puede traducir como caracte-
rísticas ausentes) [107], [108] se basa en detectar los componentes espectrales
ausentes en el espectrograma de la señal, o presentes pero no fiables debido
a su baja SNR. Si el reconocimiento de una transcripción W de un sonido
Y se basa en la maximización de la expresión:

P (W |Y ) =
P (Y |W ) · P (W )

P (Y )
(3.75)

y en concreto en la maximización de la probabilidad auditiva P (Y |W ),
la aproximación que hace Missing Features es dividir los datos acústicos Y

en particiones fiables YF y particiones no fiables YNF , para usar la probabi-
lidad marginal P (YF |W ) en el reconocimiento.

Esta identificación de la fiabilidad de los datos acústicos, se denomina
definición de la máscara de características ausentes y es la parte más deli-
cada del proceso. Hay diferentes técnicas de identificación de la máscara:
estimación basada en criterios de SNR, estimación bayesiana, o estimación
mediante criterios perceptuales.

Una vez definida la máscara, existen dos estrategias de reconocimien-
to: reconocer directamente utilizando el espectrograma incompleto, o com-
pletar el espectrograma usando los datos fiables e información sobre los
datos limpios.

i) Métodos de compensación del clasificador de características [20].
Una vez detectados y eliminados los datos no fiables, se modifica el
modo de calcular las probabilidades de las clases o estados. Hay dos
formas de hacerlo:
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- Modificación mediante imputación condicional de clase ([64]):
los componentes no fiables del vector de características son reem-
plazados por sus estimaciones MAP dada la distribución a priori de
la clase o estado, que son las que se usan para calcular la probabilidad
de la clase o estado.

- Marginalización([19]): Los datos no fiables del vector en el do-
minio del logaritmo espectral de potencias son sacados de la distribu-
ción de la clase y tabulados entre unos límites superior e inferior es-
tablecidos con datos fiables. Las distribuciones así resultantes que
tienen un menor número de componentes son las que se usan para
calcular la probabilidad del vector.

Estos métodos operan típicamente en el dominio de los coeficientes
espectrales en escala Mel, y en algunos casos esto hace que los resul-
tados sean peores que los obtenidos con los coeficientes MFCC sin la
aproximación de características ausentes.

ii) Métodos de compensación de características ([105]). También llama-
dos de reconstrucción de espectrograma. Estos métodos modifican las
características de entrada en vez de los clasificadores del reconoce-
dor. Los componentes del dominio espectral logarítmico que no son
fiables se borran y se reconstruyen usando información estadística
derivada de las características de voz fiables. Esto da lugar a un con-
junto completo de características de las que se derivan los coeficientes
cepstrales que son los óptimos para el reconocimiento. Hay varias al-
ternativas para la reconstrucción de las características:

- Reconstrucción geométrica Las características no fiables se
calculan por interpolación lineal o no lineal (polinómica, funciones
racionales, splines), usando las características fiables adyacentes en el
eje de tiempos o de frecuencias.

- Reconstrucción basada en clusters. Las características se dis-
tribuyen en clusters en el dominio espectral. Los componentes no fia-
bles de un vector espectral no son tenidos en cuenta para determinar
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el cluster al que pertenece el vector. La distribución de probabilidades
del cluster es usada después para obtener las estimaciones MAP de
los componentes no fiables.

- Reconstrucción basada en covarianzas [106]. Esta estrategia
asume que las distribuciones de probabilidad de los vectores de ca-
racterísticas son estacionarias. Las correlaciones entre cuales quiera
dos vectores se obtienen de los datos limpios, y usando estas co-
rrelaciones de los datos no fiables con fiables y suponiendo que las
distribuciones de probabilidad son Gausianas, se calculan las estima-
ciones MAP de las características no fiables.

En todos los casos descritos, la identificación de cuáles son los elemen-
tos no fiables del vector de características es el factor clave de la eficacia del
método. Para ello es necesario el conocimiento a priori del ruido real de los
elementos del espectro. Esto es difícil, especialmente en el caso de los rui-
dos no estacionarios. El avance de esta técnica está por tanto condicionado
al avance de los clasificadores para la estimación de la máscara siendo la
marginalización el método más robusto a errores de máscara para algunos
autores.

3.2.2. Reconocimiento multibanda

El origen de esta técnica [127],[89], está en el estudio de la percepción
humana en la que el mensaje de voz es decodificado de manera indepen-
diente en las distintas sub-bandas de frecuencia y la decodificación final es
el resultado de mezclar las distintas decisiones de las distintas sub-bandas.
Si alguna de las sub-bandas tiene información no fiable el cerebro humano
la des-enfatiza al tomar la decisión global. En la implementación tradicional
del reconocimiento automático del habla, la parametrización se hace ex-
trayendo el conjunto de características acústicas de toda la banda de fre-
cuencias de la señal acústica. De este modo, incluso si sólo una parte de la
banda de frecuencias está contaminada de ruido, todas las características
acústicas se ven afectadas.
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El reconocimiento multibanda divide el espectro de frecuencias en
sub-bandas y las modela de manera independiente con lo que se consigue
aislar las distorsiones de frecuencias específicas (emulando al proceso de
percepción en humanos). Hay dos cuestiones de fondo a la hora de imple-
mentar el reconocimiento multibanda:

a) Cómo se definen las sub-bandas en el front-end del reconocedor: cuán-
tas y de qué longitud. Estudios empíricos muestran un funcionamien-
to óptimo con cuatro sub-bandas. [16].

b) Cómo se recombinan las sub-bandas para que el reconocedor obten-
ga una decisión global. Para resolver esta pregunta hay varios enfo-
ques con distintas estrategias de pesado de las sub-bandas. En gene-
ral de manera intuitiva se acepta que no todas las sub-bandas con-
tribuyen igual, aquellas que incluyan más formantes tendrán más in-
formación. Algunos autores recombinan los resultados del reconoci-
miento en cada banda, lo cual recibe el nombre de recombinación de
probabilidades,[88]. Otros sin embargo yuxtaponen las bandas antes de
estimar el modelo, recibiendo esta técnica el nombre de recombinación
de frecuencias,[126].

3.3. Arrays de micrófonos

Para reconocimiento en entornos con SNRs bajas, se consiguen impor-
tantes mejoras en la tasa de reconocimiento usando arrays de micrófonos
[62], [91]. Los arrays permiten tener ganancias direccionales que aumentan
la sensibilidad respecto a la señal del hablante y la disminuyen respecto al
entorno que lo rodea. Esto presenta ventajas en el caso de ruidos difusos
especialmente provenientes de una posición espacial diferente a la del lo-
cutor. Los arrays de micrófonos permiten además focalizar la atención en el
campo directo en un entorno con reverberación.

Hay tres enfoques clásicos para el diseño de arrays de micrófonos en
reconocimiento robusto.
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Formación de haces combinados de retardo y suma. (Delay and Sum
Beamforming). Las señales de los diferentes micrófono se retrasan y
suman del tal modo que se realzan las que provienen de una de-
terminada posición. A continuación, se aplica un algoritmo de post-
procesado que compense la coloración espectral que introduce el
array. Las técnicas más usadas en este grupo son las de formación de
haces superdirectivos ([21], [22]).

Arrays de micrófonos con filtrado clásico adaptativo basado en el
error cuadrático medio, que dan buenos rendimientos para ruidos
aditivos independientes. No son un buen método sin embargo para
compensar la reverberación ([50]).

Algoritmos basados en correlaciones cruzadas, que tienen la capaci-
dad de reforzar las componentes de señal que vienen de un ángulo
azimut particular. Estos algoritmos tienen el atractivo de que hacen
un procesado similar al del sistema binaural humano, muy robusto
ante el ruido aditivo y la reverberación ([66]).
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Objetivos de la tesis

4.1. Objetivos de la tesis

Del encuadre científico-tecnológico de las técnicas de robustecimiento
hecho en los dos capítulos anteriores, se pueden extraer como conclusiones
los siguientes requisitos para los algoritmos que tengan dicho propósito:

R1 Cuanto menos específico del tipo de ruido sea el algoritmo, más ca-
pacidad para combatir ruidos no modelados o mezclas de ellos ten-
drá.

R2 Como argumentaron los creadores de los algoritmos de parametri-
zación basados en modelos auditivos de la percepción, es deseable
conservar la información temporal del sonido, y añadirla a la de la
frecuencia en el proceso de parametrización.

R3 Son deseables algoritmos de robustecimiento con la menor carga
computacional posible.

Dentro del conjunto de técnicas de compensación de características
mediante encuadre estadístico, las llamadas transformaciones no lineales
de características son bastante atractivas para cierto tipo de aplicaciones de
reconocimiento que necesiten robustez con un tiempo de respuesta corto y
carga computacional no muy elevada ya que:

81
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i) Sus requerimientos de información sobre el ruido son mínimos, al no
trabajar con ningún modelo ni hipótesis sobre el mismo, y sin embar-
go, son capaces de combatir la distorsión no lineal que éste produce.

ii) No usan modelos complejos del entorno, como puede ser el caso de
VTS, con lo que su coste computacional no es excesivamente elevado.

iii) No necesitan datos estéreo ni de adaptación. Usan una referencia que
de modo óptimo se calcula con datos limpios.

Por esta razón las transformaciones no lineales se han perfilado como
una técnica potente de transformación de características que produce resul-
tados satisfactorios con poca complejidad [27], [32], [58] [136] y van a ser
objeto de estudio exhaustivo en el presente trabajo.

Basado en lo expuesto hasta ahora, el objetivo general de esta tesis
es crear una base sólida de conocimiento sobre las técnicas de compen-
sación de características mediante encuadre estadístico, y en particular
sobre la Ecualización de Histogramas, con el fin de permitir la construc-
ción fundamentada de mecanismos que la mejoren atacando sus debili-
dades y potenciando sus fortalezas. Para alcanzar este objetivo general se
plantean los siguientes objetivos específicos:

O1 Hacer un estudio escrupuloso de la Ecualización de Histogramas y
de sus variantes. Analizar en profundidad su comportamiento en-
frentándolo con los requisitos de los algoritmos de robustecimiento
expuestos anteriormente, para definir las posibles carencias y evolu-
ciones de HEQ. Este objetivo se ha materializado en las siguientes
aportaciones:

O1.1 Estudio de la distribución de densidad acumulada óptima que
se elige como referencia en la ecualización.

O1.2 Propuesta de una versión on-line de HEQ que mejora el tiempo
de respuesta del sistema de reconocimiento.

O1.3 Propuesta de la ecualización parcial de cierto número de coefi-
cientes cepstrales.
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El estudio exhaustivo de HEQ se ha materializado también en la de-
tección de las siguientes carencias:

C1.1 La longitud de la frase que se ecualiza influye en la fiabilidad de
su función de densidad acumulada, y con ello en la fiabilidad de
la ecualización. Es deseable una ecualización robusta, indepen-
dientemente de la longitud de la frase.

C1.2 El porcentaje de voz y ruido presente en la frase influye en la
transformación de ecualización. Esto introduce distorsión en los
parámetros ecualizados.

C1.3 La información temporal que se utiliza se limita al uso de los
coeficientes 4 y 44 que son ecualizados como el resto de com-
ponentes del vector de características.

Los resultado del objetivo O1 han tenido como consecuencia en el
planteamiento de los siguientes dos objetivos:

O2 Propuesta de una versión paramétrica del algoritmo de Ecualización
de Histogramas (PEQ-Parametric Equalization) que lo haga menos de-
pendiente del número de datos que se ecualizan, y que ecualice por
separado una clase de voz y otra de silencio.

O3 Propuesta de un algoritmo (TES-Temporal Smothing Filter) que añada
información temporal al proceso de ecualización.
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Capítulo 5

Descripción del entorno de
trabajo

Este capítulo describe el sistema de reconocimiento automático del
habla empleado para evaluar las técnicas propuestas en el trabajo de tesis.
Se describen las técnica de parametrización utilizadas, los modelos acústi-
cos y de lenguaje empleados, y las tres bases de datos usadas para llevar a
cabo la experimentación: AURORA2, AURORA4 y HIWIRE. Por último se
describen los criterios de evaluación seguidos para analizar los resultados.

5.1. Extracción de características

Se han utilizado dos parametrizaciones en este trabajo. La primera de
ellas es el sistema de parametrización básico de referencia de la herramien-
ta HTK [36] para el front-end, que será denominado Baseline y que es muy
similar al estandarizado y descrito por la ETSI en [4]. Como umbral de re-
conocimiento robusto estandarizado que es deseable alcanzar y superar,
se ha implementado el estándar de parametrización de la ETSI Advanced
Front-End [5]. A continuación se describen ambas parametrizaciones.

5.1.1. Sistema base de referencia: Baseline

La parametrización básica utilizada en este trabajo se crea utilizando
el software de reconocimiento automático del habla HTK [36] para crear
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Figura 5.1. Estándar de parametrización

coeficientes cepstrales en escala Mel con sustracción cepstral de la media.
Los bloques de los que consta el sistema de parametrización usado son los
que se ven en la figura 5.1.

i) En primer lugar se hace la conversión analógica-digital, con la posi-
bilidad de muestrear las señales a 8Khz, 11Khz y 16Khz. En el caso
de este trabajo, las bases de datos usadas ya contienen la señal digital
muestreada a 8 Khz.

ii) El siguiente paso es dividir la señal en tramas de longitud 25ms que
contienen 200 muestras, con un intervalo de desplazamiento entre
tramas consecutivas de 80 muestras.

iii) La energía logarítmica de la trama se mide después de haber dividi-
do la señal en tramas de 200 muestras. La energía logarítmica de la
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trama será:

logE = ln(
i=200∑

i=1

s(i)2) (5.1)

iv) El siguiente paso es filtrar la señal con un filtro de pre-énfasis de
expresión:

spe(n) = s(n)− 0, 97 · s(n− 1) (5.2)

v) La salida del filtro de pre-énfasis se pasa a través de una ventana de
Hamming con expresión:

sh(n) = {0, 54− 0, 46 · cos(2 · π(n− 1)
200− 1

)} · spe, 1 ≤ n ≤ 200

(5.3)

vi) Las 200 muestras de la trama, se completan con ceros para formar una
trama de 256 componentes a la que se le hace FFT. Los puntos de la
FFT tendrán la expresión:

bink = |
255∑

n=0

sh(n) · e−j·n·k· 2·π
256 |, k=0,...,255

(5.4)

vii) Habiendo pasado ya al dominio espectral, se ignoran los compo-
nentes por debajo de los 64 Hz, que se define como frecuencia ini-
cial (finic = 64Hz). La banda de frecuencias considerada es por tanto
64Hz-4 Khz (mitad de la frecuencia de muestreo). Esta banda se di-
vide en 23 canales equidistantes en escala Mel superpuestos entre sí.
Las frecuencias centrales de dichos canales en función de los puntos
de la transformada FFT tienen la siguiente expresión:

Mel{x} = 2595 · log10(1 +
x

700
)

fci = Mel−1{Mel{finic}+
Mel{4000} − {Mel{finic}

23 + 1
· i}, i=1,...,23

cbini = entero_sup{ fci

8000
· 256} (5.5)
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La salida del filtro Mel será la suma ponderada de los valores espec-
trales de la FFT (bini) en cada banda. Para definir los filtros se usan
ventanas triangulares solapadas del modo siguiente:

fbankk =
cbink∑

i=cbink−1

i− cbink−1 + 1
cbink − cbink−1 + 1

· bini +

+
cbink+1∑

i=cbink

(1− i− cbink

cbink+1 − cbink + 1
) · bini, siendo k=1,...,23

(5.6)

Los términos cbin0 y cbin24 de la expresión 5.6 se definirán como los
puntos de la transformada FFT correspondientes a la frecuencia ini-
cial y la mitad de la frecuencia de muestreo respectivamente:

cbin0 = entero_sup{ finic

8000
· 256}

cbin24 = entero_sup{4000
8000

· 256}
(5.7)

viii) A la salida de los filtros Mel se le aplica el logaritmo natural:

fi = ln(fbanki), i=1,...,23 (5.8)

ix) Los coeficientes cepstrales se obtienen aplicando la transformada dis-
creta del coseno a los fi. Se utilizan solamente los trece primeros:

ci =
23∑

j=1

fj · cos(π · i23
· (j − 0, 5)), 0≤i≤12 (5.9)

De esta manera, la parametrización Baseline del front-end del recono-
cedor tiene 13 coeficientes cepstrales en escala Mel, más un término con la
energía logarítmica de la trama. La información de la energía logarítmica
de la trama y la del coeficiente C0 de la misma son redundantes. En nuestro
sistema de reconocimiento hemos utilizado C0 en vez de la energía logarít-
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mica por razones prácticas de compatibilidad con el software de reconoci-
miento. De este modo trabajamos con un vector inicial de 13 coeficientes
cepstrales:

C = c0, c1, ..., c12 (5.10)

A dichos 13 coeficientes se les calculan las derivadas primera y segun-
da como vemos en la expresión 5.11 en la que las longitudes de regresión
tienen los valores ∆L = 3 y ∆∆L = 2:

4c(t) =
∑∆L

τ=−∆L τ · c(t + τ)
∑∆L

τ=−∆L τ2
44c(t) =

∑∆∆L
τ=−∆∆L τ ·∆c(t + τ)

∑∆∆L
τ=−∆∆L τ2

(5.11)
El vector de características usado tiene por tanto 39 componentes: los

MFCCs C0-C12, sus 13 derivadas primeras, y sus 13 derivadas segundas:

X = {C,4C,44C} (5.12)

La parametrización Baseline utilizada, lleva implícita la sustracción
cepstral de la media (CMN). Ésta se hace de manera automática durante el
proceso de entrenamiento al crear los modelos HMMs con HTK.

5.1.2. Advanced Front-End

La parametrización del estándar Advanced front-end está descrita en las
especificaciones [5] de la ETSI. La figura 5.2 muestra un diagrama de los
bloques que atraviesa la señal de voz para obtener el vector de parámetros.
En primer lugar la señal pasa por un bloque de reducción del ruido en el
dominio temporal, al que le sigue otro bloque de reducción dinámica del
ruido en función de la SNR de la señal, llamado bloque de procesado de la
forma de onda. A continuación la señal se pasa al dominio cepstral, y los
coeficientes cepstrales son sometidos a una ecualización ciega.

Bloque de reducción del ruido

El bloque de reducción del ruido es el que aparece en la figura 5.3, y
está formado por dos etapas diferentes que comparten los elementos que a
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Figura 5.2. Estándar de parametrización AFE

continuación se describen, exceptuando el caso del bloque de factorización
de la ganancia, que aparece sólo en la segunda etapa:

i) Estimación del espectro de la señal. La señal se divide en tramas que
son pasadas por una ventana de Hamming. Se les aplica la transfor-
mada de Fourier y se obtiene la representación en frecuencias de cada
trama:

X(bin) = FFT{s(n)}, 0≤bin≤256
2

(5.13)

ii) Cálculo de la densidad de potencia espectral media. Con los puntos
de la transformada FFT de la señal de la ecuación 5.13, se calcula la
potencia espectral de cada trama:

P (bin) = |X(bin)|2, 0≤bin≤256
2

(5.14)

Y esta potencia espectral de la trama se suaviza con la expresión:

P (bin) =
P (2 · bin) + P (2 · bin + 1)

2
, 0≤bin<256

4

P (
256
4

) = P (
256
2

) (5.15)

Para calcular la potencia espectral media en las TPSD tramas anterio-
res, estando en la trama t, se utiliza la siguiente expresión en la que
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Figura 5.3. Bloque de reducción del ruido

NSPEC = 256
4 + 1 es la longitud del espectro de potencias:

PPSD(bin, t) =
1

TPSD

TPSD−1∑

i=0

P (bin, t− i), 0≤bin≤ NSPEC − 1

(5.16)

iii) Diseño del filtro de Wiener. El filtro de Wiener es la principal téc-
nica de reducción de ruido usada en los estándares de AURORA. Se
encarga de hacer una estimación de la densidad de la potencia espec-
tral limpia a partir de la potencia espectral de la señal ruidosa con la
ayuda de un detector de actividad de voz. El filtro aparece en las dos
etapas del bloque de reducción de ruido, siendo la salida del filtro de
Wiener de la primera etapa la que se usa como entrada del filtro de
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Wiener de la segunda etapa. Su funcionamiento es idéntico en ambas
etapas, exceptuando el modo en el que se calcula la potencia de ruido
(Pruido(bin, t)) que es utilizada para calcular las SNRs a priori η(bin, t)
y η2(bin, t).

iii.a) En el filtro de Wiener de la primera etapa del bloque de reduc-
ción de ruido, la potencia espectral del ruido se calcula del mo-
do siguiente:

P
1/2
noise(bin, tn) =

= max(λNSE · P 1/2
noise(bin, tn − 1) + (1− λNSE) · P 1/2

PSD(bin, tn), e−10,0)

P
1/2
noise(bin, t) = P

1/2
noise(bin, tn)

(5.17)

La trama tn de la expresión 5.17 representa la última trama de
silencio detectada por el VAD, y PPSD representa la potencia es-
pectral media de la trama, calculada en el paso ii) de esta sec-
ción. El término λNSE es el factor de olvido para la estimación
del espectro de ruido.

iii.b) En el caso del filtro de Wiener de la segunda etapa, Pruido(bin, t)
se estima con la siguiente función:

iii.b.1 Para las tramas del principio de la frase (t < 11), la potencia
de ruido será:

Pruido(bin, t) = λNSE ·Pruido(bin, t−1)+(1−λNSE)·PPSD(bin, t)
(5.18)
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iii.b.2 Para las tramas t ≥ 11, se define la variable update como:

update = 0, 9 + 0, 1 · PPSD(bin, t)
PPSD(bin, t) + Pruido(bin, t− 1)

· (...)

(...) · (1 +
1

1 + 0, 1 · PPSD(bin,t)
Pruido(bin,t−1)

)

(5.19)

y la potencia espectral de ruido se calcula usando la varia-
ble update:

Pnoise(bin, t) = Pnoise(bin, t− 1) · update (5.20)

Una vez conseguida la expresión de la potencia de ruido
Pruido(bin, t) el resto del proceso de filtrado de Wiener es igual
para las dos etapas del bloque de reducción del ruido.

iii.c) Se calcula la potencia de la señal limpia una vez eliminada la
potencia de ruido:

P
1/2
limpia(bin, t) = 0, 98 · P 1/2

limpia3(bin, t− 1) + ...

(1− 0, 98) · T (P 1/2
PSD(bin, t)− P

1/2
ruido(bin, t))

(5.21)

La función T (x) usada en la ecuación 5.21 es la función umbral
definida como:

T (x) =

{
x, si x>0;
0, en otro caso.

(5.22)

iii.d) Con estos datos la SNR a priori se define como:

η(bin, t) =
Plimpia(bin, t)
Pruido(bin, t)

(5.23)

y la función de transferencia del filtro tiene entonces la expre-
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sión:

H(bin, t) =

√
η(bin, t)

1 +
√

η(bin, t)
(5.24)

que será utilizada para mejorar la estimación del espectro de la
señal limpia:

P
1/2
limpia2(bin, t) = H(bin, t) · P 1/2

PSD(bin, t) (5.25)

y con ello obtener una versión mejorada de la SNR a priori
η2(bin, t):

η2(bin, t) = max(
Plimpia2(bin, t)
Pruido(bin, t)

, η2
TH) (5.26)

siendo ηTH un umbral mínimo correspondiente a una SNR de
-22dB.

iii.e) Con el nuevo valor de SNR a priori η2, se recalcula la función
de transferencia del filtro de Wiener:

H2(bin, t) =

√
η2(bin, t)

1 +
√

η2(bin, t)
, (5.27)

iii.f) Por último la versión re-calculada de la densidad espectral de
potencia de la señal limpia a la salida del filtro de Wiener será:

P
1/2
limpia3(bin, t) = H2(bin, t) · P 1/2

PSD(bin, t) (5.28)

iv) El detector de actividad de voz (VAD). Para la estimación de las tra-
mas de voz y de silencio usadas en el filtro de Wiener definido en el
punto anterior de esta sección, se usa un detector de actividad de voz
que calcula dos parámetros: la energía logarítmica de las 80 últimas
muestras de la trama que se analiza, y el valor medio de la energía de
trama. Con estos dos parámetros clasifica las tramas como tramas de
voz o de silencio.

v) Los coeficientes lineales de frecuencia del filtro de Wiener H2(bin)
calculados en el punto iii) de esta sección, son suavizados y transfor-
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mados a una escala Mel, originando así los coeficientes del filtro de
Wiener en escala Mel H2_Mel(k). Estos coeficientes se calculan igual
que los coeficientes del banco de filtros en escala Mel referidos en las
especificaciones del estándar ETSI para el front-end que se ha descrito
en la sección 5.1.1 de este capítulo, siguiendo las ecuaciones 5.5, 5.6 y
5.7.

vi) Factorización de la ganancia. El objetivo de este proceso, que se da
solamente en la segunda etapa del bloque de reducción del ruido, es
suavizar el efecto de la reducción de ruido aplicada a los coeficientes
del filtro de Wiener en escala Mel mediante una ganancia αGF . La
intención es aplicar una reducción de ruido más agresiva a las tramas
que tengan exclusivamente ruido, y aplicar una reducción de ruido
un poco menos agresiva a las tramas que tengan voz y ruido. Para
ello se siguen los siguientes pasos:

vi.a) Se calcula la energía de la señal sin ruido para una trama uti-
lizando el espectro de potencia de señal limpia Plimpia3 calculado
para definir el filtro de Wiener:

Elimpia(t) =
NSPEC−1∑

bin=0

Plimpia3(bin, t) (5.29)

vi.b) Se calcula la energía del ruido de la trama t utilizando la densi-
dad espectral de potencia de ruido Pruido(bin, t):

Eruido(t) =
NSPEC−1∑

bin=0

Pruido(bin, t) (5.30)

vi.c) Se define una SNR suavizada media utilizando las energías me-
dias de tres tramas limpias:

SNRmedia(t) = (20·log10(
Elimpia(t− 2) · Elimpia(t− 1) · Elimpia(t)

E3
ruido(t)

))/3

(5.31)

vi.d) Se define una variable SNRbaja que hace un seguimiento del
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nivel de SNR que se define como umbral para determinar que
una trama es de ruido con el siguiente criterio:

if {SNRmedia(t)− SNRbaja(t− 1) < 0 o t < 10}
SNRbaja(t) = λSNR(t) · SNRbaja(t− 1) + (1− λSNR(t)) ·

SNRmedia(t)
else

SNRbaja(t) = SNRbaja(t− 1)

vi.e) La factorización de la ganancia del filtro de Wiener se hace usan-
do un factor de ganancia αgf definido con la siguiente lógica y
haciendo uso de la variable SNRbaja:

if {SNRmedia(t) < SNRbaja(t) + 3, 5}
αgf (t) = αgf (t− 1) + 0, 15
if {αgf (t) > 0, 8}

αgf (t) = 0, 8
else

αgf (t) = αGF (t− 1)− 0, 3
if {αgf (t) < 0, 1}

αgf (t) = 0, 1

Como se ve en este pseudo-código, el factor αgf toma valores
entre 0, 1 y 0, 8 lo que conlleva un ajuste fino de la erosión que
hace el filtro de Wiener desde un 10 % para tramas de voz, hasta
un 80 % para tramas de ruido.

vi.f) Por último, el filtro de Wiener de la segunda etapa se modifica
con la factorización de la ganancia αGF del siguiente modo:

H2_Mel_gf (k, t) = 1 + αgf (t) ·H2_Mel(k, t), 0 ≤ k ≤ KFB + 1

(5.32)

vii) El paso vi) ha originado unos coeficientes del Filtro de Wiener en es-
cala Mel y con una ganancia modificada. Para pasarlos al dominio
temporal, se utiliza la transformada del coseno inversa en escala
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Mel (IDCTMel) . La respuesta al impulso del filtro de Wiener en el
dominio temporal será:

hWF (n) =
KFB+1∑

k=0

H2_Mel(k) · IDCTMel(k, n), 0 ≤ n ≤ KFB + 1

(5.33)

y su extensión responderá a la expresión:

hWF _mirr(n) =

{
hWF (n), 0 ≤ n ≤ KFB + 1;
hWF (2 · (KFB + 1) + 1− n), .

(5.34)

viii) Una vez calculada la expresión en el tiempo del filtro de Wiener, se
aplica a la señal de voz sucia original en el caso de la primera etapa,
o a la señal ya filtrada una vez en el caso de la segunda etapa. Los
pasos que se siguen son:

viii.a) La respuesta al impulso causal hWF _causal(n, t) se obtiene de la
expresión 5.34 con la siguiente relación:

hWF _causal(n, t) = hWF _mirr(n + KFB + 1, t), n = 0, ...,KFB

hWF _causal(n, t) = hWF _mirr(n−KFB − 1, t), n = KFB + 1, ..., 2 · (KFB + 1)

(5.35)

viii.b) Esta respuesta causal se trunca para una longitud del filtro FL =
17:

hWF _trunc(n, t) = hWFcaus(n + KFB + 1− (FL− 1)
2

, t), n = 0, ..., FL− 1

(5.36)

viii.c) La respuesta al impulso causal truncada, se pasa por una ven-
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tana de Hamming:

hWF _w(n, t) = {0, 5− 0, 5 · cos(2 · π · (n + 0, 5)
FL

)} · hWF _trunc(n, t),

para 0 ≤ n ≤ FL− 1

(5.37)

viii.d) Finalmente, la señal inicial con ruido sin, se filtra con el filtro
de Wiener construido para obtener la señal con cancelación de
ruido sfilt:

sfilt(n) =

(FL−1)
2∑

i=− (FL−1)
2

hWF _w(i +
FL− 1

2
) · sin(n− i), 0 ≤ n ≤ 80− 1

(5.38)

ix) Compensación del offset. Como último paso del bloque de reducción
del ruido, la señal filtrada es pasada a través de un filtro ranura con el
que se elimina la componente DC de la señal:

sfilt_off (n) = sfiltrada(n)− sfilt(n− 1) + (1− 1
1024

· sfilt_off (n− 1))

0 ≤ n ≤ 80− 1

(5.39)

Bloque de procesado de la forma de onda

El bloque de procesado de forma de onda, es el que se representa en la
figura 5.4 y recibe el nombre de SWP (SNR-dependent Waveform Processing).
Recibe la señal filtrada desde el bloque de reducción del ruido, y tiene las
siguientes etapas:

i) Estimación de la energía instantánea y suavizado. La energía instan-
tánea de la señal para cada trama que entra al bloque se calcula usan-
do el operador Teager como vemos en las expresiones 5.40 en las que
Nin representan en número de tramas almacenadas en el buffer del
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Figura 5.4. Procesado de la forma de onda

bloque, y que en el estándar es tomado como 200:

ETeag(n) = |s2
filt_off (n)− sfilt_off (n− 1) · sfilt_off (n + 1)|,

para 1 ≤ n < Nin

ETeag(0) = |s2
filt_off (0)− s2

filt_off (0) · sfilt_off (1)|,
para n = 0

ETeag(Nin − 1) = |s2
filt_off (Nin − 1)− sfilt_off (Nin − 2) · sfilt_off (Nin − 1)|,

para n = Nin − 1

(5.40)

La energía instantánea calculada en 5.40 se suaviza con un filtro FIR
de longitud 9:

ETeag_suav(n) =
1
9

4∑

i=−4

ETeag(n + i) (5.41)

ii) En el bloque de elección de los picos se detectan los máximos de
la estimación de la energía suavizada que están relacionados con la
frecuencia fundamental:

- Se busca el máximo global en todas las tramas de
ETeag_suav(n), 0 ≤ n ≤ Nin − 1.
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Figura 5.5. Transformación al dominio cepstral

- Se identifican los máximos a la derecha e izquierda del máximo
global.

iii) Una vez obtenidos el número de máximos de energía suavizada Nmax

y sus posiciones posmax(nmax), el bloque de escalado de la forma de
onda según la SNR, aplica un factor de escala wswp(n) a las tramas
con el siguiente criterio:

- En el intervalo 〈[posmax(nmax) − 4], [posmax(nmax) − 4] + 0, 8 ·
[posmax(nmax + 1)− posmax(nmax)]〉, el factor de escalado valdrá
wswp(n) = 1, 0.

- wswp(n) = 0, 0 para el resto de muestras.

- wswp(n) = 0, 5 para las tramas que son transición entre interva-
los con factor de escala 0 y 1.

Finalmente, la señal filtrada y con compensación de offset del bloque
de reducción de ruido es escalada con el factor dependiente de la for-
ma de onda que se acaba de describir:

sswp(n) = 1, 2 · wswp(n) · sfilt_off (n) + 0, 8 · (1− wswp(n)) · sfilt_off (n),

0 ≤ n ≤ Nin − 1

(5.42)
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Bloque de cálculo del cepstrum

Como muestra la figura 5.2, el bloque siguiente en el proceso de extrac-
ción de características es el bloque de cálculo de los parámetros cepstrales.

El cálculo de los parámetros cepstrales se divide en seis etapas que
aparecen desglosadas en la figura 5.5: la señal pasa por un filtro de pre-
énfasis, posteriormente se le aplica una ventana de Hamming y se le hace
la transformada discreta de Fourier. De este modo, se pasa al dominio de la
frecuencia en el que se aplica la escala Mel a la salida del banco de filtros.
La escala logarítmica y la posterior transformada discreta del coseno, ori-
ginan los doce coeficientes cepstrales, a los que se añade el logaritmo de la
energía lnE (o en el caso de nuestro entorno de trabajo el coeficiente C0),
dando un vector de características con trece componentes. Este proceso que
se menciona ahora de manera resumida, es idéntico al que se hace en el es-
tándar ETSI para el front-end básico (la descripción detallada se puede ver
en la sección 5.1.1 de este capítulo).

Bloque de ecualización ciega

Los trece coeficientes cepstrales c(0), c(1)..., c(12) se ecualizan siguien-
do el algoritmo LMS (Least Mean Square) del modo que se describe a conti-
nuación:

i) En primer lugar se definen las variables peso y salto usando el loga-
ritmo de la energía de la trama como:

peso = Min(1,Max(0, lnE − 211
64

))

salto = 0, 0087890625 · peso

(5.43)

ii) Los coeficientes cepstrales ecualizados se calculan con las siguientes
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ecuaciones:

ceq(i) = c(i)− bias(i), 1 ≤ i ≤ 12

bias(i)+ = salto · (ceq(i)−RefCep(i)), 1 ≤ i ≤ 12

(5.44)

Los valores iniciales usados en 5.44 son los que corresponderían al
Cepstrum de un espectro plano:

bias(i)=0,0 , 1 ≤ i ≤ 12,

RefCep(1)=-6,618909, RefCep(2)=0,198269
RefCep(3)=-0,740308, RefCep(4)=0,055132
RefCep(5)=-0,227086, RefCep(6)=0,144280
RefCep(7)=-0,112451, RefCep(8)=-0,146940
RefCep(9)=-0,327466, RefCep(10)=0,134571
RefCep(11)=0,027884, RefCep(12)=-0,114905

5.2. El Reconocedor de habla

El trabajo propuesto se ha llevado a cabo usando un reconocedor de
habla continua construido con la herramienta de software para reconoci-
miento automático de Voz HTK, en su versión 3.3 de Entropic [36] (HTK-
Hidden Markov Models ToolKit). HTK permite crear y manipular modelos
ocultos de Markov. Podemos dividir el trabajo del Reconocedor de Habla
en tres etapas: parametrización, entrenamiento de los modelos y evaluación
del reconocedor.

5.2.1. Parametrización

El software de HTK tiene como entrada ficheros de audio con frases
muestreadas a frecuencia de 8 Khz.
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- En el caso de la parametrización Baseline, HTK transforma directa-
mente los ficheros audio en vectores de 39 coeficientes MFCC auto-
matizando el proceso descrito en la sección 5.1.1 de este capítulo.

- Para las transformaciones no lineales que se estudian en este trabajo,
HTK da la parametrización Baseline de los MFCCs, que posteriormen-
te son transformados usando Matlab.

- En el caso del AFE, todo el proceso de parametrización necesario se
realiza con la implementación de referencia en lenguaje C del están-
dar ETSI-AFE [5].

5.2.2. Entrenamiento

Cada palabra de las bases de datos se modela usando un HMM con-
tinuo con los siguientes parámetros:

- Cada palabra tiene 18 estados: un estado inicial y otro final que no
consumen observaciones, más 16 estados intermedios.

- La topología definida para los HMMs es de izquierda a derecha con
un salto máximo permitido de un estado.

- Cada estado se define como una mezcla de tres Gausianas multiva-
luadas con 39 componentes.

- Las Gausianas multivaluadas tienen las matrices de covarianzas dia-
gonales.

- Se definen dos modelos adicionales: el modelo de pausa para el
comienzo y fin de la frase, y el modelo de los silencios entre palabras.

El entrenamiento se hace aplicando el algoritmo de Baum-Welch en varias
iteraciones, mediante los programas de entrenamiento HRest y HERest de
la herramienta HTK. La decodificación se efectúa con el programa de de-
codificación HVite.
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Figura 5.6. Respuesta en frecuencias de los filtros G.712 y MIRS

5.3. Bases de Datos utilizadas

El análisis de los beneficios de las transformaciones que se proponen
en este trabajo se ha hecho usando tres bases de datos. Dos de ellas, AU-
RORA2 y AURORA4, son subconjuntos de la base de datos del proyecto
AURORA (ETSI STQ-AURORA Proyect Database 2.0, [10]). La tercera, de-
nominada HIWIRE Database ha sido construida en el desarrollo del proyec-
to europeo HIWIRE [1]. Es un corpus específico para la comunicación entre
los pilotos de aviones y las torres de control. Tiene además la peculiaridad
de haber sido grabada por locutores no nativos.

5.3.1. AURORA2

La base de datos AURORA2 [96] se crea añadiendo artificialmente rui-
dos a la base de datos limpios TIDigits [69]. Contiene grabaciones de adul-
tos de EE.UU. pronunciando dígitos aislados y secuencias de hasta 7 dígitos
en inglés.

Tareas de Entrenamiento y Evaluación

La tarea de entrenamiento limpio se lleva a cabo con 8440 frases
limpias grabadas en condiciones de alta SNR y pronunciadas por 55 lo-
cutores adultos masculinos y 55 locutoras adultas femeninas. Estas graba-
ciones son filtradas con un filtro G.712 o MIRS cuya respuesta en frecuen-
cias se observa en la figura 5.6 (ver la recomendación G.712 de la ITU [3]
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para más información). El objetivo de este filtrado es considerar las carac-
terísticas realistas de frecuencias y terminales que son usadas en el área de
las telecomunicaciones.

Para el entrenamiento multicondición, la partición de datos de entre-
namiento se divide en 20 subconjuntos de 422 frases, en los que se añaden
los ruidos pertinentes para representar los cuatro posibles escenarios de
ruido de metro, murmullos, coche y sala de exposiciones, a cada una de las
posibles SNRs de 20dB, 15 dB, 10dB, 5dB o señal limpia.

En el caso de la tarea de evaluación, los ruidos se añaden artificial-
mente a los datos limpios, habiendo sido grabados en entornos probables
para las potenciales aplicaciones de reconocimiento automático del habla:
ruido del metro, ruido de una multitud de gente, de un coche, de una sala
de exposiciones, de un restaurante, de un aeropuerto y de una estación de
trenes. Estos ruidos son añadidos a la base de datos TIDigits a SNRs de
20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB y -5dB para el subconjunto de datos de evalua-
ción. Con estos ruidos , las 4004 frases de test pronunciadas por 52 locutores
hombres y 52 locutores mujeres, se dividen en 4 grupos con 1001 frases, y
definen 3 conjuntos de pruebas diferentes:

- Set A: Los ruidos del metro, murmullos de gente, coche, y sala de exposi-
ciones, son sumados artificialmente a la señal limpia, a las diferentes
SNRs.

- Set B: Los ruidos del restaurante, de la calle, del aeropuerto y la estación
de tren, se suman a la señal limpia las diferentes SNRs.

- Set C: En este conjunto de pruebas, los ruidos de metro y de calle son al-
terados previamente mediante un filtrado de característica MIRS antes
de añadirlos a la señal limpia, para añadirles los efectos del canal de
comunicación. Este subconjunto de test tendrá pues los efectos del
ruido aditivo y del ruido convolucional juntos.
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5.3.2. AURORA4

AURORA4 [60] es una base de datos de voz continua estandarizada
por el grupo STQ de la ETSI, construida basándose en una tarea de dictado
sobre textos del periódico Wall Street Journal con un vocabulario de 5000
palabras.

Tareas Entrenamiento y Evaluación

El conjunto de datos de entrenamiento está formado por 7318 frases
grabadas con micrófono de proximidad y sin ruido añadido.

Existe también un conjunto de datos de entrenamiento multicondi-
ción en AURORA4, que se crea dividiendo las 7318 frases de entrenamiento
en dos subconjuntos. Un subconjunto grabado con la característica de mi-
crófono de proximidad, y otro grabado con un micrófono de peor calidad.
Después, los 6 ruidos diferentes descritos a continuación son añadidos a las
frases de entrenamiento de manera artificial aleatoriamente (una vez que
éstas han sido filtradas usando un filtro G.712 o MIRS) eligiendo SNRs en-
tre 10dB y 20dB de modo que los tipos de ruido, incluidos los datos limpios,
queden distribuidos de modo uniforme y la SNR media sea de 15dB.

Los 14 tests que forman la tarea de evaluación se construyen añadien-
do ruido grabado a las muestras de voz limpia, con unos niveles de SNR
que van desde los 5dB a los 15 dB. Se añaden 7 tipos de ruido diferentes
que dan lugar a los 7 primeros tests formados por 166 frases cada uno:

- set 01: test limpio.

- set 02: ruido de coche. Éste es un ruido relativamente estacionario.

- set 03: ruido babble, de murmullos de conversaciones.

- set 04: ruido de un restaurante.

- set 05: ruido de la calle, que contiene ruidos no estacionarios.

- set 06: ruido de un aeropuerto. Al igual que el set 05, contiene ruidos
no estacionarios.
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- set 07: ruido de un tren.

Los 7 tests restantes desde el 08 hasta el 14 se forman sumando los mis-
mos 7 ruidos descritos, a grabaciones hechas con 18 micrófonos diferentes
que no son de proximidad, por lo que añaden al ruido aditivo de los tests,
un ruido de canal convolucional. Cada test contiene también 166 frases de
evaluación.

5.3.3. HIWIRE

La base de datos HIWIRE ([122],[1]) está compuesta por órdenes orales
pertenecientes al sistema de comunicación CPDLC [7] (Controller Pilot Da-
ta Link Communications) entre la tripulación de la cabina de un avión y los
controladores de tráfico aéreo. Tradicionalmente estas órdenes son escritas
y transmitidas como texto a través de conexiones de datos para evitar usar
el canal radio HF entre el avión y la torre de control debido a su poca cali-
dad. El reconocimiento automático hace en este caso que las órdenes orales
CPDLC sean escritas automáticamente en el enlace de datos.

Las características de la base de datos son:

Longitud de las frases: variable desde 1 a 12 palabras, que pueden ser
números, caracteres alfabéticos (del alfabeto fonético de la NATO),
nombres comunes de instrumentos y órdenes.

Se usa una gramática determinista.

Hay 133 palabras y 331 frases diferentes en la base de datos.

La perplejidad de la gramática es de 14,9.

Tareas de Entrenamiento y Evaluación

La base de datos tiene dos tipos de material:

(i) Una partición limpia: conjunto original de frases limpias grabadas
con un micrófono de proximidad.
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País ] Hablantes ] Frases
Francia 31 3100
Grecia 20 2000
Italia 20 2000

España 10 999
Total 81 8099

Tabla 5.1. Distribución de hablantes por país y número de frases

(ii) Una partición contaminada, que se ha obtenido añadiendo ruidos
reales grabados en la cabina de un avión a la partición limpia. La
partición contaminada cuenta con tres subconjuntos que tienen SNRs
medias de 10dB (Low Noise), 5dB (Mid Noise) y -5dB (High Noise).

Cada frase de la partición limpia, tiene una homóloga en cada uno de los
tres subconjuntos de ruido alto, medio y bajo. El ruido es real y se ha graba-
do en la cabina de un Boeing 737, con un micrófono de superficie AKG
Q300 situado en el cuadro de mandos de dicha cabina. Las grabaciones se
han hecho durante vuelos normales y el ruido obtenido es bastante esta-
cionario.

Se han grabado un total de 8099 frases en inglés pronunciadas por 81
hablantes no nativos de Francia, Grecia, Italia y España. Para cada hablante,
se han grabado 100 frases por sesión. La tabla 5.1 muestra la distribu-
ción de frases por países: las frases limpias han sido grabadas en un PC
y muestreadas a 16 Khz, para grabarlas en formato WAV PCM de 16 bits,
siendo su SNR media estimada de 30dB. Para generar la partición ruidosa,
se le ha añadido artificialmente el ruido grabado a los niveles establecidos,
manteniendo el nivel de la señal original.

La base de datos HIWIRE no cuenta con una partición de datos de
entrenamiento. Para crear los modelos entrenados, se ha utilizado la base
de datos TIMIT [2] con 630 locutores ingleses nativos.
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5.4. Resultados de referencia

Los resultados de las tareas de reconocimiento para las dos
parametrizaciones de referencia utilizadas en este trabajo, Baseline y Ad-
vanced Front-End, se enumeran a continuación para las 3 bases de datos que
son usadas en los trabajos descritos en los siguientes capítulos. Se mues-
tran además los resultados del reconocimiento con modelos entrenados con
multicondición, excepto para el caso de la base de datos HIWIRE que no
dispone de un conjunto de datos de entrenamiento.

Set A Set B Set C Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 5.2. WER para las tareas de evaluación de AURORA2

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 5.3. WER para las tareas de evaluación de AURORA4

Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 5.4. WER para las tareas de evaluación de HIWIRE
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Capítulo 6

Ecualización de Histogramas

En este capítulo se hace un análisis exhaustivo de la técnica de ecua-
lización de histogramas como transformación no lineal de los coeficientes
cepstrales para robustecer el reconocimiento automático de voz. Se descri-
be el fundamento teórico de la técnica y se analizan los detalles del mismo
y de su implementación. Como consecuencia de ese análisis, se plantean
experimentos con las tres bases de datos del entorno de trabajo y se extraen
conclusiones de los mismos.

6.1. Filosofía de la Ecualización de Histogramas

El efecto del ruido sobre los parámetros MFCC de la señal de voz ha
sido caracterizado en el capítulo 3 como:

i) una transformación lineal del vector de características debida al ruido
convolucional de canal más,

ii) una transformación no lineal de las los coeficientes cepstrales unida
a una transformación aleatoria de los mismos, debida a la naturaleza
aleatoria del ruido.

La transformación aleatoria mencionada en ii) es irreversible dada su na-
turaleza. Para contrarrestar las transformaciones lineales se aplican las téc-
nicas mencionadas en el capítulo 3. Es en el contexto de robustecimiento

113
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del reconocimiento automático de voz frente a las transformaciones no li-
neales debidas al ruido aditivo, en el que la ecualización de histogramas se
presenta como una técnica prometedora.

La ecualización de histogramas es una técnica frecuentemente usada
en el procesado digital de imágenes [49],[114], para mejorar el brillo y el
contraste, y optimizar el rango dinámico de la escala de grises. De mane-
ra simple corrige automáticamente las imágenes demasiado brillantes, de-
masiado oscuras o con poco contraste. Los valores de los niveles de gris
se ajustan dentro de un determinado rango y la entropía de la imagen se
maximiza.

A partir de 1.998 con el trabajo de Balchandran [11] la Ecualización de
Histogramas (HEQ-Histogram Equalization) se empieza a utilizar también en
el procesado robusto de voz. Se puede situar dentro de la familia de técni-
cas de normalización de características basadas en el encuadre estadístico
(statistical matching techniques). La filosofía aplicada al usarla en reconoci-
miento robusto es transformar no linealmente los parámetros de la voz,
tanto los de entrenamiento como los de test, de modo que se ajusten dentro
de un determinado rango común. Esa igualación de los rangos o márgenes
(equalize en inglés, de ahí la expresión) de los parámetros de la emisión
original con los que se ha entrenado el reconocedor estadístico, y de los
parámetros de con los que se evalúa, tiene el efecto siguiente: el sistema de
reconocimiento basado en el clasificador de Bayes se hace idealmente in-
vulnerable a las transformaciones lineales y no lineales que el ruido aditivo
Gausiano pueda provocar en los parámetros de test una vez ecualizados,
siempre que dichas transformaciones sean invertibles.

En otras palabras, el reconocimiento se traslada a un dominio en el que
cualquier transformación invertible no perturba ni varía el error de clasifi-
cación del clasificador de Bayes. Si CMN y CMVN normalizan la media y
la varianza de las distribuciones de densidad de probabilidad de los coefi-
cientes cepstrales, lo que hace HEQ es normalizar las funciones de densidad
de probabilidad de los datos de entrenamiento y test, transformándolas en
una tercera pdf común que se convierte en referencia.
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El fundamento teórico [26] en el que se apoya la técnica es la
propiedad de las variables aleatorias según la cual una variable aleatoria
x con densidad de probabilidad px(x) y función de densidad de probabi-
lidad acumulada Cx(x) puede ser transformada en una variable aleatoria
x̂ = Tx(x) con una función densidad de probabilidad de referencia φx̂(x),
conservando idéntica función densidad acumulada, (Cx(x) = Φ(x̂)), siem-
pre que la transformación aplicada Tx(x) sea invertible [99].

El hecho de que las CDFs se conserven, proporciona una expresión
unívoca de la transformación invertible Tx(x) que hay aplicar para que la
variable transformada x̂ = Tx(x) tenga la pdf φx(x̂) deseada:

Φ(x̂) = Cx(x) = Φ(Tx(x)) (6.1)

x̂ = Tx(x) = Φ−1
x̂ (Cx(x)) (6.2)

La transformación Tx(x) definida en 6.2 es una función monótona no
decreciente y no lineal en el caso general, y como se puede ver en 6.2 su
expresión está definida en función de la CDF de la variable que se transfor-
ma.

Una vez que las variables aleatorias han sido ecualizadas, se hacen in-
vulnerables a cualquier transformación lineal o no lineal que se les aplique
siempre que sea invertible. Sea x una variable aleatoria que sufre una trans-
formación genérica no lineal invertible G para convertirse en la variable
aleatoria distorsionada y=G(x). Si ambas variables aleatorias distorsionada
y no distorsionada se ecualizan a una pdf de referencia φref , tendremos las
variables ecualizadas:

x̂ = Tx(x) = Φ−1
ref (Cx(x)) (6.3)

ŷ = Ty(y) = Φ−1
ref (Cy(G(x)) (6.4)
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Si la función G es invertible, entonces las CDFs de x e y=G(x) serán
iguales:

Cx(x) = Cy(G(x)) (6.5)

y del mismo modo lo serán las variables transformadas:

x̂ = Tx(x) = Φ−1
ref (Cx(x) = Φ−1

ref (Cy(G(x))) = ŷ (6.6)

Las conclusión que se pueden sacar de la expresión 6.6 es que si las
variables se ecualizan, el hecho de que hayan sido sometidas a una distor-
sión invertible, es irrelevante para el entrenamiento y reconocimiento. En
el dominio ecualizado tienen idéntico valor.

La efectividad de este método de normalización para reconocimiento
robusto en entornos ruidosos se basa en la suposición de que el ruido, que
hemos denominado G en desarrollo anterior, es una transformación inver-
tible en el espacio de características. En el capítulo 3 vimos que eso no es
exacto. El ruido es una variable aleatoria cuyo efecto promedio se supon-
drá invertible, siendo ese efecto promedio del ruido el que HEQ persigue
eliminar.

HEQ fue utilizada en procesado de voz por primera vez en 1.998 por
Balchandran y Mammone [11]. En esa primera incursión de la ecualización
en el campo de la voz, se usó para eliminar las distorsiones no lineales
en el Cepstrum LPC de un sistema de identificación de hablantes, usando
como distribución de referencia los datos de entrenamiento limpios. En el
2000 Dharanipragada [32] emplea HEQ para eliminar el mismatch entre el
entorno de los auriculares y el del micrófono en un sistema de reconoci-
miento de voz, y le añade un paso de adaptación MLLR concluyendo que
trabaja mejor que MLLR no supervisado, sumando beneficios al usar ambas
técnicas de manera conjunta. A partir de ese momento, la ecualización de
histogramas ha sido ampliamente probada e incorporada a los front-ends
de los reconocedores de voz en entornos ruidosos. Molau, Hilger y Her-
man Ney la aplican a partir del 2001([79],[59]) en el dominio del banco de
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filtros en escala Mel del front-end del reconocedor. Implementan HEQ con-
juntamente con otras técnicas de robustecimiento como LDA (LDA-Linear
Discriminant analysis) posterior, o VTLN Vocal Track Length Normalization
consiguiendo resultados de reconocimiento satisfactorios. De la Torre y Se-
gura ([27], [118], [26]) implementan HEQ en el dominio de los coeficientes
cepstrales y estudian sus beneficios al usarlo conjuntamente con la norma-
lización VTS.

6.1.1. Elección del dominio de Ecualización

La parametrización usada por la práctica totalidad de la comunidad
científica para el reconocimiento de voz son los coeficientes MFCC (Mel
frequency cepstral coefficients). Esta parametrización se obtiene al llevar el
análisis espectral pasado por un banco de filtros con escala Mel al dominio
de la cuefrencia, que se define como la transformada inversa de Fourier
del logaritmo del espectro [28]. En dicho dominio temporal, las muestras
se llaman coeficientes cepstrales. Los coeficientes cepstrales en escala Mel
proporcionan resultados sensiblemente mejores que los del cepstrum LPC,
siendo comparables a los de los modelos auditivos, sin la elevada carga
computacional de los últimos [24]. En la figura 6.1 se ve el proceso de ge-
neración de los MFCCs para una señal de voz.

Hilger y Molau ([59], [79],[78]) ecualizan la salida logarítmica de los
bancos de filtros, razonando que la compresión logarítmica disminuye el
error de discretización de los histogramas (de ahí que se haga después del
logaritmo). Las razones aducidas para ecualizar antes de volver al dominio
del tiempo son que de este modo se pueden compensar distorsiones es-
pecíficas de determinadas frecuencias que tienen efectos independientes
en determinados componentes del banco de filtros. Una vez en el dominio
del tiempo, esas distorsiones en bandas específicas se han redistribuido y
forman parte de todos los coeficientes cepstrales ya que la DCT hace una
combinación lineal de las salidas de todos los filtros. Sin embargo, en el do-
minio del banco de filtros las características están fuertemente correladas y
una transformación independiente no parece adecuada.
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Figura 6.1. Proceso de generación de los coeficientes MFCC

El resto de autores que han usado HEQ en procesado de voz, han
obtenido mejores resultados normalizando los parámetros MFCC en el do-
minio del Cepstrum. Tanto los pioneros Balchrandran ([11]) y Darhanipra-
gada ([32]) como De la Torre y Segura ([26], [118]) hacen la ecualización en
el dominio de la cuefrencia, actuando sobre los coeficientes cepstrales en
escala Mel y sobre sus derivadas.

Hay que mencionar al hablar de dominios la técnica de realimentación
de la ecualización que utiliza Obuchi en [87]. Argumenta que los coefi-
cientes de regresión temporal ∆, y ∆∆ no son independientes de las ca-
racterísticas estáticas y propone el cálculo de los coeficientes dinámicos
usando los coeficientes estáticos ya ecualizados y reajustando después los
estáticos de manera óptima.

6.1.2. Estudio de la distribución de referencia

La elección de la distribución de referencia Φref que se utiliza como
CDF común con la que se ecualizan las variables aleatorias, es una decisión
relevante en el proceso de reconocimiento ya que la función de densidad de
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probabilidad representa las estadísticas globales de la voz. El desarrollo de
la expresión 6.1 da la relación entre las densidades de probabilidad original
y de referencia en el dominio ecualizado:

px(x) =
dCx(x)

dx
=

dΦ(Tx(x))
dx

= φ(Tx(x))
dTx(x)

dx
= φ(x̂)

dTx(x)
dx

(6.7)

Dharanipragada argumenta en [32] la relación que debe haber entre
las pdfs original y de referencia en términos de información. Utilizando la
distancia de Kullback-Liebler como medida de la información mutua exis-
tente entre la pdf de la variable aleatoria en el dominio original y la pdf de
referencia para el dominio ecualizado:

D(φ|px) =
∫

x̂
φ(x̂) ∗ log(φ(x̂)) ∗ dx̂−

∫

x̂
φ(x̂) ∗ log(px(x̂)) ∗ dx̂ (6.8)

se concluye que esta distancia será cero en el caso de que se cumpla
6.9:

φ(x̂) = px(x̂) (6.9)

Es difícil encontrar transformaciones Tx(x) que cumplan la condición
expresada en 6.9 considerando x y x̂ variables aleatorias de dimensión N .
Si se acepta la simplificación de independencia entre las dimensiones del
vector de características, la expresión 6.9 se puede buscar unidimensional-
mente.

Dos distribuciones de referencia han sido utilizadas al implementar
HEQ para las características de voz. La primera de ellas es la distribución
Gausiana, que ha sido ampliamente usada, recibiendo la ecualización con
pdf de referencia Gausiana el nombre de Gausianización. La razón de su uso
es principalmente que la función de densidad de probabilidad de la señal
de voz tiene una forma cercana a la de una Gausiana bimodal.



120 Capítulo 6. Ecualización de Histogramas

Una segunda distribución de referencia que ha reportado resultados
mejores que la Gausiana, ha sido la pdf de los datos de entrenamiento cons-
truida de manera empírica mediante el uso de histogramas acumulativos
de los mismos. A continuación se analiza la Ecualización de Histogramas
usando ambas pdfs de referencia, y sus resultados con el entorno de evalua-
ción manejado.

Gausianización

Chen y Gopinath proponen [17] una transformación de Gausianiza-
ción para modelado de datos con muchas dimensiones, que alterna pasadas
de transformaciones lineales para conseguir independencia entre las di-
mensiones, con pasadas de Gausianización marginal individual de esas di-
mensiones con técnicas de una variable. Ese es el origen de la Gausianiza-
ción como técnica de escalado de la distribución de probabilidad. Ha sido
aplicada con éxito por muchos autores [136], [116], [95], [98], [27]. Saon y
Darhanipragada señalan una ventaja fundamental al usarla, que tiene que
ver con el hecho de que en la mayoría de los sistemas las distribuciones
de salida de los HMMs se modelan como mezcla de Gausianas con cova-
rianzas diagonales. Es razonable esperar que el hecho de Gausianizar las
características refuerce esta asunción.

Referencia limpia

La elección de la densidad de probabilidad de referencia como la de
los datos del entorno de entrenamiento, se puede analizar como la versión
no paramétrica de la Gausianización que asumía que la densidad de pro-
babilidad de los datos de entrenamiento tiene forma Gausiana. La realidad
es que la pdf de estos datos tiene una forma muy parecida a una mezcla
de dos Gausianas, cuyos valores de medias y varianzas tienen que ver con
peculiaridades de la base de datos y el proceso de transmisión. El calcu-
lar de manera empírica esa pdf exige la condición de que los datos con los
que se cuenta sean suficientes para representar de manera no sesgada la
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estadística global de la voz.

6.1.3. Ecualización combinada con otros métodos

La ecualización de histogramas es una técnica de robustecimiento que
no hace ninguna suposición a priori sobre el modelo de la distorsión que
sufre el sistema. Esto tiene sus ventajas ya que la hace enfrentarse a dis-
torsiones de comportamiento no predecible o no modelado. Por esa razón
HEQ es un candidato interesante para eliminar distorsiones residuales des-
pués de la aplicación de técnicas de robustecimiento basadas en normali-
zación a priori del ruido, ya sea en el dominio del tiempo (ver [120]), o en
el de la frecuencia (ver [121]). La aplicación de HEQ en el dominio ceps-
tral después de aplicar VTS [81] en el dominio de la energía logarítmica del
banco de filtros, merece una mención especial por los buenos resultados
que da al combatir el ruido residual de VTS [117].

6.2. Aspectos de la implementación de HEQ

6.2.1. Estudio de la transformación

El proceso que se sigue para ecualizar cada componente del vector de
características es el siguiente [97], [27], [26]:

i) Se calcula el histograma acumulativo de referencia del entorno ecua-
lizado Φ(x̂) usando los datos de entrenamiento limpio. La CDF de
referencia de los datos de entrenamiento se aproxima con este his-
tograma.

ii) Para cada frase se calcula el histograma acumulativo de todos los va-
lores del componente que se quiere ecualizar, usándose para aproxi-
mar su CDF Cx(x). Tanto en el caso del histograma de los datos de
entrenamiento como en éste, para construir el histograma se utilizan
100 bins igualmente espaciados en el rango de [µ− 4σ, µ + 4σ] siendo
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µ y σ la media y varianza del coeficiente que se ecualiza. Si tenemos
un conjunto de N observaciones correspondientes a los valores de un
coeficiente cepstral en una frase dada, la pdf se puede aproximar por
su histograma como:

px(xεBi) =
ni

N
(6.10)

siendo ni el número de observaciones del bin Bi.

La función de densidad acumulada CDF se aproximará por:

Cx(xi) = Cx(xεBi) = Σi
j=1

nj

N
(6.11)

iii) Se eligen una serie de puntos del histograma acumulativo del do-
minio original (por ejemplo los centros de los bins del histograma), a
los que se les aplica la expresión de la transformación de ecualización
definida en 6.3:

x̂ = Tx(x) = Φ−1(Cx(x)) (6.12)

iv) Para el resto de puntos del dominio original, se aproxima la transfor-
mación utilizando la tabla de pares de puntos así obtenida.

La manera más efectiva y común de definir la transformación es me-
diante aproximación lineal a trazos que conecta los puntos de la tabla.
Hilger propone en [58] el uso de una función cuadrática en vez de lineal,
con el objetivo de eliminar los puntos de discontinuidad de la transforma-
ción lineal a trozos. Esta transformación más compleja le reporta mejores
resultados para datos con un rango dinámico grande. La figura 6.3 mues-
tra un ejemplo de la transformación definida siendo la PDF de referencia
elegida una Gausiana Normal. Las sub-figuras (a) y (b) muestran las PDFs
original y transformada. Para encontrar el valor transformado x̂0 dado el
valor x0, se siguen dos pasos:

1. Se busca el valor de la CDF original Cx(x0).

2. Se encuentra el valor x̂0 como aquel cuya CDF transformada tiene el
mismo valor que Cx(x0). (ver sub-figuras (c) y (d) de la figura 6.2).
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La transformación así definida cuando el proceso se repite para todos
los puntos del dominio original es la que aparece en la figura 6.3.
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Figura 6.2. Estadísticas en los dominios original y transformado

6.2.2. QBEQ

El primer paso de optimización computacional del algoritmo es la uti-
lización de cuantiles muestrales en lo que se llama Ecualización Basada en
Cuantiles, QBEQ [58], [118]. La implementación de QBEQ es la siguiente:

i) En primer lugar se genera la estadística ordenada de la frase que se
ecualiza. Si el número total de tramas de la frase son 2T + 1, esos
2T + 1 valores ordenados estadísticamente serían los de la expresión
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Figura 6.3. Transformación Tx(x) entre las pdfs (a) y (b)

6.13, en la que x(r) es el la trama cuyo valor ocupa la posición r-ésima
en la secuencia ordenada:

x(1) ≤ x(2) ≤ ... ≤ x(r) ≤ ... ≤ x(2T+1) (6.13)

ii) Se calculan un conjunto de cuantiles muestrales de la CDF de referen-
cia. Se elige el número de cuantiles NQ de la muestra y se registran los
valores de la CDF para los valores de probabilidad pr de cada cuantil:

Qx̂(pr) = Φ−1(pr) (6.14)

pr = (
r − 0, 5

NQ
), ∀r = 1, ..., NQ (6.15)

iii) Los cuantiles muestrales de los datos originales obedecen a la expre-
sión 6.16 en la que k y f son la parte entera y fraccionaria de (1+2Tpr):

Qx(pr) =

{
(1− f)xk + fxk+1, 1 ≤ k ≤ 2T ;
x(2T+1), k = 2T + 1.

(6.16)

iv) Cada una de las parejas de cuantiles (Qx(pr), Qx̂(pr)) representan un
punto de la transformación de ecualización que se aproxima lineal-
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mente a trazos.

El coste computacional de esta versión optimizada de HEQ es en
promedio de (2T + 1)log2(2T + 1) comparaciones para obtener la estadís-
tica ordenada, más 2NQ productos y NQ sumas para el cálculo de los NQ

cuantiles, a los que se les suma dos productos y dos sumas en el proce-
so de interpolación. Si se utiliza un número reducido de cuantiles el coste
computacional del algoritmo es significativamente inferior al de HEQ.

6.2.3. OSEQ

Una versión aún más eficaz computacionalmente es la propuesta por
Segura en [118] con el nombre de Ecualización basada en la Estadística
Ordenada. Es adecuada cuando las CDFs se estiman sobre una ventana
deslizante de longitud fija. Esta versión propone calcular un estimador
puntual no sesgado del valor de la Cx(x) con la expresión 6.17:

Ĉx(x(r)) =
r − 0, 5
2T + 1

∀r = 1, ..., 2T + 1 (6.17)

a partir de la cual se puede obtener el valor transformado de xt del
modo:

x̂t = Φ−1(
r(xt − 0, 5)

2T + 1
) (6.18)

donde 1 ≤ r(xt) ≤ 2T + 1 es el número de orden de xt , es decir el
índice r de la estadística ordenada con igual valor que xt. OSEQ es espe-
cialmente eficiente cuando se implementa con una ventana deslizante. El
aumento de la eficacia computacional del algoritmo viene dado por el he-
cho que ya que tanto la CDF Φ como la longitud de la frase o segmento T
son fijos y por lo tanto se puede tabular una función G(r) :

G[r] = Φ−1(
r − 0, 5
2T + 1

)∀r = 1, ..., 2T + 1 (6.19)

De esta manera, el valor ecualizado x̂t se obtiene por simple in-
dexación, para lo que sólo hacen falta 2T comparaciones para ecualizar
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cada componente.

6.2.4. Ecualización on-line

Existen dos escenarios en los que la ecualización de histogramas
puede presentar ciertas limitaciones:

Aplicaciones con condicionamientos de tiempo real en las que es de-
seable eliminar el retardo que implica tener todas las tramas de la
frase para calcular su CDF original antes de hacer la ecualización.

Tareas de evaluación con frases de una sola palabra, o demasiado cor-
tas como para obtener de ellas una estadística fiable de los datos acús-
ticos.

Una posible solución para estos escenarios es construir una CDF global
de los datos de test, de manera que cada frase se ecualiza en tiempo real
usando esta CDF global acumulada de las frases de test anteriores. Una vez
ecualizada la frase sus datos estadísticos se incorporan a la CDF global de
los datos de test, con un determinado peso α. Como valor inicial esta CDF
se iguala a la CDF de referencia. La figura 6.4 muestra el proceso:

Figura 6.4. Proceso de Ecualización on-line
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CDFtest representa las función de densidad acumulada de la frase,
utilizando sólo las t primeras tramas de la misma para calcularla.

CDFglobal_test representa las estadísticas globales acumuladas de las
frases de test en las frases y tramas anteriores. Los n cuantiles mues-
trales (Q(i), i = 1, ..., n) de esta estadística global acumulada se actu-
alizan para cada trama con la contribución de los cuantiles muestrales
de CDFtest de acuerdo con la siguiente expresión:

Q(i)global_test(t + 1) = α ·Q(i)global_test(t) + (1−α) ·Q(i)test(t) (6.20)

6.3. Experimentación y resultados

6.3.1. Análisis de la distribución de referencia

La mayor parte de los autores que usan Ecualización de Histogramas
utilizan una CDF de referencia construida con los datos de entrenamien-
to [79], [59], [32], obteniendo con ello mejores resultados que al usar una
referencia Gausiana. Esta tendencia se encuentra también en la ecualiza-
ción implementada en nuestro entorno de desarrollo, como demuestran
los resultados de los experimentos enumerados en las tablas 6.1, 6.2 y 6.3.
Este comportamiento es explicable con la expresión vista en la ecuación 6.9.
La distancia de Kullback-Liebler entre la pdf original y la de referencia es
menor, (conservándose por tanto en la transformación mayor información
sobre la estadística de voz original) cuanto más se parecen ambas pdfs. La
pdf de referencia construida empíricamente es más parecida a la pdf origi-
nal que una Gausiana.

Las tablas 6.1, 6.2 y 6.3 muestran los resultados de la implementación
del algoritmo QBEQ con 31 cuantiles muestrales para ecualizar los coefi-
cientes MFCC de las bases de datos AURORA2, AURORA4 y HIWIRE. La
evaluación de dichas bases de datos muestra que los resultados de los ex-
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perimentos con la pdf de los datos de entrenamiento limpios (llamado en
las tablas experimento REFCLEAN) son mejores que los resultados de los
experimentos con la pdf Gausiana (llamados en las tablas ECDFG). El caso
más evidente es el de la base de datos HIWIRE para hablantes no nativos,
en el cual, el usar una pdf Gausiana da resultados un 20,9 % peores que no
hacer ningún tipo de ecualización (experimento BASELINE en las tablas).
Esto debe a que la distribución de probabilidad de los datos en el dominio
original dista mucho de ser Gausiana y la información mutua conservada
al ecualizar a una Gausiana es muy deficiente.

Set A Set B Set C Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

ECDFG 20,72 18,14 20,44 19,63 58,6 %

REFCLEAN 19,33 17,3 18,97 18,41 61,1 %

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 6.1. WER en AURORA2. Estudio de las CDFs de referencia

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

ECDFG 35,92 46,13 41,03 8,3 %

REFCLEAN 32,35 42,00 37,18 16,9 %

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 6.2. WER en AURORA4. Estudio de las CDFs de referencia
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Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

ECDFG 56,12 63,30 72,04 89,57 70,26 -20,9 %

REFCLEAN 14,02 47,16 61,84 88,70 52,93 9,0 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 6.3. WER en HIWIRE. Estudio de las CDFs de referencia

6.3.2. Ecualización progresiva de coeficientes cepstrales

La ecualización de los MFCCs de la frases consigue robustecerlos ya
que su pdf se ajusta a la de referencia, siendo ésta una representación equi-
librada de las estadísticas globales de la señal de voz. Sin embargo este
robustecimiento lleva unida una distorsión.

La razón de que aparezca esta distorsión es que la transformación se
define usando la pdf de la frase que se ha de ecualizar como podemos ver
en la ecuación 6.2, y dicha pdf se calcula con pocos datos. Debido a esto, la
pdf de la frase que se ecualiza es sólo una aproximación más o menos fiable
(según el tamaño de la frase) de la estadística global de la señal de voz en
el entorno. Este grado de fiabilidad se traslada a la transformación con ella
definida.

Del estudio individual de los coeficientes cepstrales [65],[94] se con-
cluye que tienen propiedades estadísticas diferentes y capacidad discrimi-
nativa decreciente al aumentar el orden del coeficiente, siendo afectados de
manera desigual por el ruido.

En lo que a las propiedades estadísticas se refiere, los coeficientes ceps-
trales de menor orden tienen una varianza mayor que los de orden alto
[128] y su capacidad discriminativa es mucho mayor. En el proceso de cál-
culo de los MFCCs, la FFT inversa equivale a un escalado de orden bajo
mediante coseno de los logaritmos de las energías espectrales a la salida
del banco de filtros en escala Mel. El coeficiente C0 representa la energía
y el C1 el balance global de las energías entre las altas y bajas frecuen-
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Figura 6.5. Histograma de los MFCCs C0,C1,C2 y C3, a diferentes SNRs

cias, también llamado decaimiento promedio del espectro o tilt espectral.
El resto de Cis son difícilmente relacionables con aspectos fundamentales
de la producción o percepción de voz. Se usan sabiendo que contienen de-
talles espectrales cuya fineza aumenta al incrementarse el orden, y que su
conjunto permite discriminar entre sonidos similares. Esta falta de identi-
ficabilidad con aspectos concretos los hace vulnerables a las condiciones
acústicas. En particular, el hecho de que cada Ci esté afectado por todo el
rango de frecuencias dada su construcción como combinación lineal de las
salidas del banco de filtros, limita la capacidad de la parametrización para
resistir ruidos específicos de una determinada frecuencia.



6.3. Experimentación y resultados 131

Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

ECDF, C0 26,93 22,65 28,05 25,44 40,08 %

ECDF, C0-C1 23,18 20,13 24,05 22,14 53 %

ECDF, C0-C2 20,8 18,33 21,74 20 57,8 %

ECDF, C0-C3 19,76 18,85 20,12 19,47 54,4 %

ECDF, C0-C4 19,13 16,83 19,53 18,29 62,1 %

ECDF, C0-C5 18,55 16,82 19,03 17,95 62,1 %

ECDF, C0-C6 16,39 15,66 18,64 16,55 65,1 %

ECDF, C0-C7 18,22 16,32 18,45 17,50 63,1 %

ECDF, C0-C8 18,25 16,29 18,37 17,49 63,1 %

ECDF, C0-C9 18,17 16,35 18,29 17,47 63,2 %

ECDF, C0-C10 18,31 16,43 18,95 17,69 62,7 %

ECDF, C0-C11 18,64 16,64 18,41 17,79 62,5 %

ECDF, C0-C12 19,33 17,3 18,97 18,44 61,1 %

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 6.4. WER para AURORA2. Ecualización progresiva de los MFCCs

La figuras 6.5 muestran la pdf de cada uno de los 4 primeros coe-
ficientes cepstrales para un determinado grupo de frases con diferentes
SNRs. Se puede apreciar que el coeficiente C0 es el más afectado por el ni-
vel de ruido, siendo este efecto mucho menos apreciable en los coeficientes
de orden alto. En los coeficientes de orden 0 hasta 2 se ve la distorsión li-
neal debida al ruido que se traduce en un desplazamiento de la media y
un escalado de la varianza. Las figuras muestran también los efectos de
la distorsión no lineal: el cambio en la forma de la pdf que lleva incluso a
transformar una pdf bimodal (con los picos en los valores medios del ruido
y la voz) en una unimodal para los 3 primeros MFCCs.

Esta diferencia de comportamiento frente al ruido y de capacidad dis-
criminativa de los distintos coeficientes ha sido atacada de modos diversos.
En [128] se propone definir una distancia de cepstral entre los MFCCs de
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Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

ECDF, C0 34,34 43,06 38,70 13,5 %

ECDF, C0-C1 33,81 44,03 38,92 13 %

ECDF, C0-C2 32,47 42,20 37,33 16,5 %

ECDF, C0-C3 32,85 42,80 37,82 15,4 %

ECDF, C0-C4 31,85 41,85 36,85 17,6 %

ECDF, C0-C5 32,62 42,60 37,61 15,9 %

ECDF, C0-C6 32,03 42,03 37,03 17,02 %

ECDF, C0-C7 32,54 42,33 37,43 16,3 %

ECDF, C0-C8 32,47 41,75 37,11 17,0 %

ECDF, C0-C9 32,95 42,47 37,71 15,7 %

ECDF, C0-C10 32,94 42,55 37,75 15,6 %

ECDF, C0-C11 32,54 42,62 37,58 16,0 %

ECDF, C0-C12 32,35 42,00 37,18 16,9 %

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 6.5. WER para AURORA4. Ecualización progresiva de los MFCCs.

entrenamiento y test, y pesar esa distancia con unos factores de correción
definidos como la inversa de la varianza estadística del Ci. Dado que la va-
rianza del Ci es mayor en los primeros coeficientes, este factor de escalado
implica una influencia mucho mayor de éstos en la caracterización de la
información de voz. Otros autores como [65] usando coeficientes LPC pro-
ponen usar una ventana de liftering para reducir los efectos no deseados
y aplican esa ventana de liftering a los coeficientes LPC de menor orden
solamente.

En el contexto de la Ecualización de Histogramas, Wet señala en [29]
los beneficios de incluir en el conjunto de coeficientes que se ecualizan el
logaritmo de la energía, siendo ésta la responsable del mayor incremento
de la tasa de reconocimiento exitoso. En el trabajo [119] de Segura se estu-
dia el efecto de la ecualización progresiva de un determinado número de
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Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

ECDF, C0 11,07 41,73 62,12 93,17 52,02 10,5 %

ECDF, C0-C1 10,83 44,58 67,49 95,53 54,61 6,0 %

ECDF, C0-C2 12,59 38,39 53,67 88,66 47,33 18,6 %

ECDF, C0-C3 11,73 38,06 52,44 83,89 46,53 19,9 %

ECDF, C0-C4 12,31 38,70 52,25 81,43 46,17 20,6 %

ECDF, C0-C5 13,35 39,92 53,91 82,35 47,38 18,5 %

ECDF, C0-C6 13,63 42,84 55,31 82,35 48,53 16,5 %

ECDF, C0-C7 13,23 42,32 54,99 82,99 48,38 16,8 %

ECDF, C0-C8 13,22 43,13 56,02 84,36 49,18 15,4 %

ECDF, C0-C9 14,21 44,58 57,83 84,93 50,38 13,3 %

ECDF, C0-C10 13,46 44,98 59,10 86,56 51,03 12,3 %

ECDF, C0-C11 12,87 45,77 59,22 86,57 51,11 12,1 %

ECDF, C0-C12 14,02 47,16 61,84 93,17 52,02 10,5 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 6.6. WER para HIWIRE. Ecualización progresiva de los MFCCs.

coeficientes. Dado que la ecualización robustece frente al ruido pero al mis-
mo tiempo introduce una cierta distorsión debida al cálculo aproximado
de la pdf de la frase que se ecualiza, y dado que la mayor capacidad dis-
criminativa se encuentra en los coeficientes de menor orden, tiene interés
considerar la ecualización de un determinado número de Cis. Las conclu-
siones de [119] son que la tasa de reconocimiento se incrementa a medida
que se ecualizan más características, hasta llegar a una tasa de reconoci-
miento asintótica que se obtiene con un determinado índice de Ci. Dicho
índice será menor cuanto mayor sea la SNR y una vez superado la tasa de
reconocimiento se puede deteriorar levemente.

Las tablas 6.4, 6.5 y 6.6 muestran los resultados de los test de AURO-
RA2, AURORA4 y HIWIRE respectivamente para una ecualización de un
número progresivo de coeficientes MFCC. Podemos observar la siguiente
pauta de comportamiento. Para las tres bases de datos, los valores ópti-
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mos de reconocimiento no se obtienen ecualizando todos los coeficientes
cepstrales. La ecualización de C0 y C1 es responsable del mayor incremen-
to en la tasa de reconocimiento, y el número óptimo de coeficientes que es
deseable ecualizar aumenta cuando hay ruido de canal añadido al ruido
aditivo. (Es el caso del Set C de AURORA2, y los Tests desde el 08 al 14 para
el caso de AURORA4). En general, AURORA2 funciona de manera óptima
con mayor número de coeficientes ecualizados que AURORA4.

La mejora obtenida al ecualizar la cantidad óptima de coeficientes
cepstrales para los tests que tienen solamente ruido aditivo, y ecualizar la
cantidad óptima diferente para los tests que tienen el ruido aditivo y ruido
de canal en otro caso se puede observar con los mejores resultados en las
tablas 6.7, 6.8 y 6.9. En estas tablas se han elegido las ecualizaciones con un
número óptimo de coeficiente ecualizados para cada tipo de ruido. En el
caso de la base de datos HIWIRE, la mejora al ecualizar un número distinto
de coeficientes para cada condición de ruido se incrementa en un 13,5 %.

Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

ECDF, C óptimo 16,39 15,66 17,47 16,32 65 %

(C0-C6) (C0-C6) (C0-C9)

ECDF, C0-C12 19,33 17,3 18,97 18,44 61,1 %

Tabla 6.7. Mejores WERs en AURORA2. Ecualización progresiva.

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

ECDF, C óptimo 31,85 41,75 36,08 19,4 %

(C0-C4) (C0-C8)

ECDF, C0-C12 32,35 42,00 37,18 16,9 %

Tabla 6.8. Mejores WERs en AURORA4. Ecualización progresiva.

Clean Low N. Mid N. High N. Valor medio Mejora Relativa

ECDF, C óptimo 8,52 38,06 52,25 81,43 45,2 22,4 %

(Baseline) (C0-C3) (C0-C4) (C0-C4)

ECDF, C0-C12 14,02 47,16 61,84 88,70 52,93 8,9 %
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Tabla 6.9. Mejores WERs en HIWIRE. Ecualización progresiva.

6.3.3. Ecualización on-line

Las tablas 6.10, 6.11 y 6.12 muestran los resultados de aplicar esta va-
riante de la ecualización descrita en la sección 6.2.4, que tiene los mejores
resultados para AURORA2, en cuyo caso y para un α = 0, 4 se disminuye
la mejora relativa solo en un 0,8 % respecto a la versión original de la ecua-
lización de histogramas que aparece en las tablas como REFCLEAN. Para el
caso de AURORA4, el α óptimo es también 0,4 y el empeoramiento relativo
es del 6,1 % respecto a REFCLEAN. En el caso de la base de datos HIWIRE
los resultados son malos en cualquier caso, siendo mejor no ecualizar si
las restricciones temporales impiden aplicar la Ecualización en su versión
"lenta".

Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

ECDF,i2r, α =0,8 20,88 19,78 20,29 20,32 57 %

ECDF,i2r, α =0,6 19,67 19,01 19,68 19,41 59 %

ECDF,i2r, α =0,4 19,08 18,55 19,43 18,94 60 %

ECDF, i2r, α =0,2 19,41 19,08 20,11 19,42 59 %

REFCLEAN 19,33 17,3 18,97 18,41 61,1 %

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 6.10. WER en AURORA2. Ecualización on-line con diferentes α .

6.4. Resultados y conclusiones

Una vez vista su eficacia en los resultados numéricos presentados en
este capítulo, las ventajas de HEQ para ser usado como algoritmo de robus-
tecimiento del front-end de un sistema ASR se pueden resumir como:
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Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

ECDF, i2r, α =0,8 34,64 46,20 40,42 9,6 %

ECDF, i2r, α =0,6 34,68 45,15 39,92 10,7 %

ECDF, i2r, α =0,4 34,83 44,98 39,91 10,8 %

ECDF, i2r, α =0,2 34,73 45,22 39,98 10,6 %

REFCLEAN 32,35 42,00 37,18 16,9 %

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 6.11. WER en AURORA4. Ecualización on-line con diferentes α.

Clean Low N. Mid N. High N. Valor medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

ECDF, i2r, α =0,8 21,17 56,03 70,93 92,40 60,13 -3,5 %

ECDF, i2r, α =0,6 22,36 58,14 72,11 92,76 61,34 -5,5 %

ECDF, i2r, α =0,4 24,62 60,41 74,16 93,27 63,11 -9 %

ECDF, i2r, α =0,2 29,28 64,66 76,25 93,86 66,01 -13,6 %

REFCLEAN 14,02 47,16 61,84 88,70 52,93 8,9 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 6.12. WER en HIWIRE. Ecualización on-line con diferentes α.

Se aplica en el dominio de las características, siendo independiente
del back-end del reconocedor.

No requiere información a priori sobre el tipo de ruido o SNRs que se
esperan durante el reconocimiento. Esto hace que sea útil para ruidos
cuyo modelo se desconoce o para combinaciones de varios tipos de
ruido.

Su éxito no depende de una detección fiable de los silencios ni de la
estimación del ruido durante la detección de características.
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Es computacionalmente barato.

Se puede aplicar a sistemas en tiempo real como aplicaciones de co-
mandos o control de sistemas de diálogo.

Existen una serie de limitaciones del algoritmo descrito que justifican
el desarrollo de nuevas versiones del mismo para combatirlas:

Su efectividad depende del cálculo adecuado de las CDFs original y
de referencia de los datos que se ecualizan. No en todos los escenarios
posibles las frases tienen la longitud suficiente para dar una estadís-
tica global de la voz y definir así la CDF original de la frase y con ella
la transformación que hay que aplicar.

Esta técnica considera independencia estadística de los MFCCs entre
sí. Esto no es del todo correcto. En el caso real la matriz de covarianzas
de los Cis no es diagonal. Sería deseable capturar de algún modo esta
dependencia entre componentes.
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Capítulo 7

Ecualización Paramétrica de
Histogramas

Este capítulo propone un algoritmo de ecualización paramétrica en
dos clases llamado PEQ cuyo objetivo es aproximarse mediante una ex-
presión paramétrica a la Ecualización de Histogramas tratada en el capí-
tulo 6. La aproximación propuesta utiliza un modelo de dos Gausianas
para definir dos clases en las que separan las tramas voz y silencio, que
son ecualizadas por separado. El capítulo hace un encuadre del algoritmo
propuesto PEQ dentro del conjunto de técnicas de ecualización paramétri-
ca existentes, y una comparación exhaustiva del mismo con HEQ mediante
experimentos con las bases de datos AURORA2, AURORA4 y HIWIRE.

———————————————————————-

7.1. Filosofía de la Ecualización Paramétrica en clases

Introducción

El capítulo anterior presentaba la Ecualización de Histogramas como
una técnica de normalización no lineal de características, atractiva para
aplicaciones de reconocimiento automático de voz en entornos ruidosos.
Las razones de su conveniencia son su bajo coste computacional y la ausen-
cia de modelos predeterminados de ruido que la hace útil para entornos

139
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cuyas características de ruido se desconocen y/o tienen mezcla de varios
tipos. La capacidad para combatir los efectos no lineales del ruido es su
mayor aliciente. Las limitaciones de HEQ son fundamentalmente las que
ya esbozamos en el capítulo anterior:

i) En primer lugar, es necesaria una cantidad mínima de datos en las
frases que se ecualizan para definir de manera fiable la estadística
global de voz de la frase del entorno ruidoso, y con ella la transfor-
mación de ecualización. Esta falta de datos para generar estadísticas
fiables por frase se refleja también en el hecho de que el porcentaje de
tramas de voz y silencio que contiene una frase, influye de manera no
deseable en la CDF calculada y con ello en la transformación definida
para ecualizar la frase.

La influencia del porcentaje de tramas de silencio se puede observar
en la figura 7.1, en la que la sub-figura (a) muestra el valor en el tiem-
po del coeficiente cepstral C1 para una frase típica, y la sub-figura (b)
muestra el valor en el tiempo del coeficiente C1 para la misma frase
quitando parte del silencio inicial. Las funciones de densidad acumu-
lada de ambas frases se muestran en la figura (c) en la que es aprecia-
ble que aunque ambas frases tienen el mismo valor para las tramas de
voz, la cantidad diferente de tramas de silencio en ambos casos altera
la CDF global. Esta diferencia en las CDF estimadas, induce una va-
riabilidad no deseada en la transformación estimada como se puede
ver en la sub-figura (d).

La razón de esta variabilidad no deseada es clara si expresamos la
CDF como mezcla de dos CDFs correspondientes a las tramas de voz
y de silencio, siendo α la fracción de tramas de silencio, y Cnx(x) y
Csx(x) las CDFs respectivas de las clases de silencio:

Cx(x) = α · Cnx(x) + (1− α) · Csx(x) (7.1)

Incluso en el caso de que las distribuciones de probabilidad no se
alterasen, diferentes valores de α originan diferentes Cx(x).
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Figura 7.1. Influencia del porcentaje de silencio

Las estrategias existentes para abordar la exigencia de frases con
una longitud mínima son principalmente el utilizar una expresión
paramétrica de la CDF como proponen varios autores (ver [77], [53],
[70]). Se parametrizan los histogramas de las CDFs de entrenamien-
to y test con Gausianas identificadas por sus medias y varianzas. El
uso del método de la estadística ordenada [118] también mejora la
estimación de la CDF cuando las frases del entorno ruidoso son cor-
tas aunque en menor medida que una expresión paramétrica de las
mismas.

La influencia del porcentaje de ruido de la frase de test al definir la
transformación es, como hemos dicho, otra consecuencia de la falta
de datos para definir la estadística global de la frase. Esta limitación se
aborda con distintos enfoques, siendo lo más común el uso de clases
o modelos de mezclas de Gausianas para agrupar las características
siguiendo criterios fonéticos como hace Youngjoo Suh en [125] o de
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SNR (ver [23]).

ii) La segunda limitación de HEQ que es necesario mencionar es el he-
cho de que al ecualizar componente a componente se está desapro-
vechando la información de la relación entre características para el
proceso de reconocimiento, siendo deseable capturarla. Si el ruido
ha producido una rotación del espacio de características sería con-
veniente deshacerla. Esta limitación ha originado toda una familia de
técnicas que capturan relaciones entre coeficientes, ya sea definiendo
cuantizaciones vectoriales con diferentes criterios, definiendo clases
mediante modelos de mezclas de Gausianas (GMMs). Como algo-
ritmos interesantes de cuantizaciones vectoriales hay que mencionar
[76], que hace una ecualización seguida de una cuantización vecto-
rial de los coeficientes cepstrales en un espacio 4D añadiendo infor-
mación temporal, [23], o [125]. Hay muchos algoritmos que definen
clases de características para capturar relaciones entre coeficientes
usando GMMs: [90], [132], [124]. Utilizando el mismo algoritmo no li-
neal, los modelos de mezclas de Gausianas mejoran los resultados en
comparación con la cuantización vectorial debido a la decisión suave
entre clases (soft decision) dada por los GMMs.

PEQ: Ecualización Paramétrica en dos clases

Como alternativa efectiva que ataca las limitaciones de HEQ men-
cionadas, en este capítulo se propone (ver [42] y [41]) el uso de una forma
paramétrica de la transformación de ecualización, que se basa en modelar
la densidad de probabilidad de las características cepstrales con una mez-
cla de dos Gausianas. En condiciones ideales no ruidosas, la voz sigue una
distribución que se asemeja mucho a una Gausiana bimodal. Por esta razón
Sirko Molau propone en [77] el uso de dos histogramas acumulativos inde-
pendientes para voz y silencio, para lo que separa las tramas como tales
con un detector de actividad de voz. El resultado no es todo lo óptimo que
se desearía ya que la discrimación entre voz y silencio es muy agresiva.
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Bo Liu propone en [70] el uso de dos histogramas acumulativos Gausianos
para definir la pdf de cada uno de los coeficientes cepstrales, y resuelve la
distinción entre las clases de voz y ruido mediante un factor de pesado de
las probabilidades de pertenecer a una u otra clase.

La alternativa propuesta en este trabajo recibe el nombre de PEQ y de-
fine una transformación de ecualización paramétrica basada en un modelo
de mezcla de dos Gausianas. La primera Gausiana se usa para representar
las tramas de ruido, y la segunda para modelar las tramas de voz. Para ca-
da una de estas dos clases se define una transformación lineal paramétrica
que mapea los espacios de representación limpio y ruidoso del siguiente
modo:

x̂ = µn,x + (y − µn,y)
(

Σn,x

Σn,y

) 1
2

, si y es una trama de silencio

(7.2)

x̂ = µs,x + (y − µs,y)
(

Σs,x

Σs,y

) 1
2

, si y es una trama de voz

(7.3)

Los términos de las ecuaciones 7.2 y7.3, se definen del siguiente modo:

- µn,x y Σn,x son la media y varianza de las distribuciones Gausianas
de referencia limpia para la clase de ruido.

- µs,x y Σs,x son la media y varianza de las distribuciones Gausianas de
referencia limpia para la clases de voz.

- µn,y , Σn,y corresponden a la media y varianzas del modelo Gausiano
de ruido para las frases del entorno ruidoso.

- µs,y y Σs,y corresponden a la media y varianzas del modelo Gausiano
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de voz para las frases del entorno ruidoso.

Con estas definiciones, las medias ruidosas µn,y y µs,y se transforman
en medias limpias µn,x y µs,x, así como las matrices de covarianzas del
dominio ruidoso Σn,y y Σs,y se transforman en las matrices de covarianza
del entorno limpio Σn,x y Σs,x.

Los parámetros de referencia de las Gausianas del modelo limpio
se calculan usando los datos de entrenamiento limpio. Sin embargo los
parámetros de las dos Gausianas del entorno ruidoso se estiman indivi-
dualmente para cada frase ecualizada.

Para cada trama que se ecualiza, hay que elegir si pertenece a la clase
de voz o de silencio. Una forma de hacerlo es usar un detector de actividad
de voz. Eso implicaría una decisión binaria entre ambas transformaciones
lineales (transformación de acuerdo a los parámetros de la clase de voz o
transformación de acuerdo a los parámetros de la clase de ruido). En el
límite entre clases, la decisión binaria implicaría una discontinuidad. Para
suavizar esta discontinuidad en vez de un VAD hemos utilizado una de-
cisión suave basada en incluir las probabilidades condicionales de que cada
trama sea de voz o de silencio siguiendo la expresión de la ecuación 7.4. La
figura 7.2 muestra un esquema del proceso.

x̂ = P (n|y)(µn,x + (y − µn,y)
(

Σn,x

Σn,y

) 1
2

) + P (s|y)(µs,x + (y − µs,y)
(

Σs,x

Σs,y

) 1
2

)

(7.4)

En esta ecuación 7.4, los términos P (n|y) y P (s|y) son las probabili-
dades a posteriori de que la trama pertenezca a la clase de silencio y a la
clase de voz respectivamente. Para obtenerlas se ha utilizado un clasifi-
cador Gausiano de dos clases, usando el logaritmo del término de la ener-
gía (el coeficiente cepstral Co) como criterio de clasificación. Inicialmente
las tramas de la frase cuyo valor de Co es menor que la media de la frase se
clasifican como tramas de ruido, y aquellas cuyo valor de Co es mayor que
la media se clasifican como tramas de voz. Usando esta clasificación inicial
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se estiman los valores iniciales de las medias, varianzas y probabilidades
a priori de las clases y con el algoritmo EM (Expected Maximization) se ite-
ra hasta la convergencia. Esta clasificación origina los valores de P (n|y) y
P (s|y), así como las matrices de media y covarianza de las clases de silencio
y voz de la frase en proceso de ecualización: µn,y, µs,y, Σn,y y Σs,y. Si de-
nominamos n a las tramas de ruido presentes en la frase x , y s a las tramas
de voz presentes en la frase x que se ecualiza, los parámetros se definen de
manera iterativa mediante EM como vemos en las expresiones 7.5:

nn =
∑

x

p(n|x) · x

ns =
∑

x

p(s|x) · x

µn =
1
nn

·
∑

x

p(n|x)

µs =
1
ns
·
∑

x

p(s|x)

Σ̄n =
1
nn

·
∑

x

p(n|x) · (x− µn) · (x− µn)T

Σ̄s =
1
ns
·
∑

x

p(s|x) · (x− µs) · (x− µs)T

(7.5)

siendo las probabilidades a posteriori utilizadas calculadas con la
regla de Bayes:

p(n|x) =
p(n) · (N(x, µn, Σ̄n))

p(n) · (N(x, µn, Σ̄n)) + p(s) · (N(x, µs, Σ̄s))

p(s|x) =
p(s) · (N(x, µs, Σ̄s))

p(n) · (N(x, µn, Σ̄n)) + p(s) · (N(x, µs, Σ̄s))
(7.6)
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Figura 7.2. Proceso de parametrización PEQ

En la figura 7.3, las subfiguras (a) y (b) muestran el modelo paramétri-
co de dos Gaussianas para las funciones densidad de probabilidad de los
coeficientes cepstrales C0 y C1, superpuesto a los histogramas de las tra-
mas de voz y de silencio para un conjunto de frases limpias. Las subfiguras
(c) y (d) muestran los mismos modelos e histogramas para un conjunto de
de frases ruidosas. Se puede apreciar la conveniencia de las Gausianas bi-
modales para aproximar los histogramas de las dos clases especialmente en
el caso del coeficiente C0, y cómo la distancia entre ambos modos se reduce
en condiciones ruidosas.

La figura 7.4 representa la transformación definida para una frase rui-
dosa según la ecualización paramétrica en dos clases PEQ. En las gráficas
se representa también la transformación HEQ. Debido a que la ecualización
paramétrica se basa en las probabilidades de clase P (n|y) y P (s|y) que de-
penden del nivel de coeficiente cepstral C0, la ecuación 7.4 define un x̂ en
función de y que será una transformación no lineal que tenderá al mapeo
lineal dado por:

i) la ecuación 7.3 cuando se cumpla que P (s|y) À P (n|y)

ii) la ecuación 7.2 cuando se cumpla que P (n|y) À P (s|y)

Para el caso del coeficiente C1, debido a que las probabilidades P (n|y)
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Figura 7.3. Histograma versus modelo paramétrico de dos Gausianas

y P (s|y) dependen del valor de C0, la relación entre los datos limpios y
sucios no es una función monótona. Un valor de C1 ruidoso puede pro-
ducir diferentes valores de C1 ecualizado dependiendo del valor de CO
para dicha trama. Este comportamiento concuerda con la distribución de
probabilidad del coeficiente C1. Se observa también una tendencia no lineal
como en el caso de C0, siendo la transformación HEQ que se ve superpues-
ta la función monótona no lineal que más se aproxima a la ecualización
paramétrica propuesta.

7.2. Experimentos y Resultados

7.2.1. HEQ versus Ecualización Paramétrica en dos clases, PEQ

Las tablas 7.1, 7.2 y 7.3 muestran los resultados comparativos de la
implementación de PEQ y HEQ. Para las tres bases de datos se produce una
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Figura 7.4. Transformación dada por PEQ versus HEQ

Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

REFCLEAN 19,33 17,3 18,97 18,41 61,1 %

PEQ 18,44 16,52 20,32 18,05 62 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 7.1. WER en AURORA2 para PEQ

mejora en los resultados al usar PEQ. La mejora relativa a HEQ más alta se
obtiene para la base de datos HIWIRE, siendo de un 20 % la disminución de
la tasa de error de palabra. En el caso de AURORA4 dicha mejora relativa
es del 14,5 %. Para AURORA2, la mejora respecto al uso de HEQ es menor:
solamente de un 0,9 %. Analizando en detalle el comportamiento de esa
base de datos se puede ver que para el Set C en el que el ruido es una
mezcla de aditivo y convolucional (frente a los Sets A y B que sólo tienen
ruido aditivo), HEQ funciona mejor que PEQ.

7.2.2. Ecualización progresiva de coeficientes

Las tablas 7.4, 7.5 y 7.6 muestran el resultado de ecualizar un número
progresivamente mayor de coeficientes cepstrales Ci para las diferentes
bases de datos. El objetivo de este experimento es estudiar cuáles son los
coeficientes cepstrales que más conviene ecualizar y hasta qué punto es
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Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

REFCLEAN 32,35 42,00 37,18 16,9 %

PEQ 27,93 33,49 30,71 31,4 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 7.2. WER en AURORA4 para PEQ

Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

REFCLEAN 14,02 47,16 61,84 88,70 52,93 9,0 %

PEQ 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29,0 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4

Tabla 7.3. WER en HIWIRE para PEQ

conveniente ecualizarlos todos, teniendo en cuenta que la ecualización in-
troduce una cierta distorsión al ser una transformación basada en aproxi-
maciones de densidad de probabilidad, y bajo una serie de hipótesis que
hacen el proceso manejable desde el punto de vista práctico. Al igual que
se hizo en el capítulo 6 con HEQ, se han seleccionado las ecualizaciones pro-
gresivas que mejores resultados dan y se han comparado estos resultados
con los obtenidos al ecualizar todos los coeficientes. Dichas comparaciones
aparecen en las tablas 7.7 para AURORA2, 7.8 para AURORA4 y 7.9 para
HIWIRE.

Las conclusiones que se pueden obtener del análisis de las tablas ex-
puestas son las siguientes. La ecualización progresiva de los coeficientes
cepstrales sigue siendo beneficiosa obviamente en términos de coste com-
putacional (son menos los coeficientes que se transforman), y en resultados
de reconocimiento. Al igual que ocurría con HEQ, en el caso de PEQ, la
principal mejora del sistema ocurre al ecualizar los primeros coeficientes.
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Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,80 51,10 41,30 47,42 0

PEQ, C0 27,55 23,15 28,55 26,00 45,2 %

PEQ, C0-C1 22,53 18,97 24,27 21,46 54,7 %

PEQ, C0-C2 19,76 16,99 21,54 19,01 59,9 %

PEQ, C0-C3 19,40 17,58 20,98 18,99 60,0 %

PEQ, C0-C4 18,29 16,17 20,15 17,81 62,4 %

PEQ, C0-C5 18,14 16,23 19,76 17,70 62,7 %

PEQ, C0-C6 18,10 16,21 19,78 17,68 62,71 %

PEQ, C0-C7 18,35 16,60 20,02 17,99 62,1 %

PEQ, C0-C8 18,30 16,57 20,01 17,97 62,1 %

PEQ, C0-C9 18,20 16,35 19,85 17,79 62,5 %

PEQ, C0-C10 18,49 16,50 20,15 18,03 62 %

PEQ, C0-C11 18,33 16,35 20,33 17,94 62,3 %

PEQ, C0-C12 18,44 16,52 20,32 18,05 62 %

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,20 18,25 15,39 67,50 %

Tabla 7.4. WER para AURORA2. Ecualización progresiva con PEQ
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Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

PEQ, C0 34,10 43,23 38,66 13,6 %

PEQ, C0-C1 30,97 37,04 34,01 24 %

PEQ, C0-C2 28,97 34,83 31,90 28,7 %

PEQ, C0-C3 28,91 34,27 31,59 29,4 %

PEQ, C0-C4 28,55 34,36 31,46 29,7 %

PEQ, C0-C5 28,53 33,69 31,11 30,5 %

PEQ, C0-C6 28,25 33,50 30,87 31 %

PEQ, C0-C7 28,14 34,28 31,21 30,3 %

PEQ, C0-C8 28,20 33,82 31,01 30,7 %

PEQ, C0-C9 28,05 33,98 31,02 30,7 %

PEQ, C0-C10 27,95 34,06 31 30,7 %

PEQ, C0-C11 27,79 33,81 30,80 31,2 %

PEQ, C0-C12 27,93 33,49 30,71 31,4 %

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 7.5. WER para AURORA4. Ecualización progresiva con PEQ

Hay que destacar dos novedades. Para el caso de AURORA4, la mejora re-
lativa que proporciona PEQ respecto a un front-end sin algoritmo de norma-
lización es sólo una décima menor que la que proporciona PEQ con ecua-
lización progresiva de los Cis como se ve en la tabla 7.8. Este es el límite
de una tendencia que apuntan las tablas 7.7 y 7.9: la ecualización progre-
siva mejora la no progresiva, pero la mejora al comparar ambas es menor
para PEQ que en el caso de HEQ. De nuevo esto se debe a que la ecualiza-
ción paramétrica en clases elimina en gran parte las limitaciones de HEQ
introduciendo por tanto menos distorsión en el proceso de reconocimiento.

7.2.3. Ecualización Paramétrica de dos clases on-line

Es deseable estudiar el potencial de una versión de PEQ en tiempo
real que permita su uso en aplicaciones de voz que no permitan el retardo
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Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

PEQ, C0 9,20 34,76 54,98 92,07 47,75 17,8

PEQ, C0-C1 9,90 29,30 45,59 85,01 42,45 27

PEQ, C0-C2 9,85 26,59 42,01 80,93 39,85 31,4

PEQ, C0-C3 9,67 24,83 38,57 78,07 37,79 35,0

PEQ, C0-C4 9,71 23,17 36,27 76,70 36,46 37,3

PEQ, C0-C5 9,92 23,08 35,93 77,15 36,52 37,2

PEQ, C0-C6 10,25 23,56 36,80 78,31 37,23 36,0

PEQ, C0-C7 10,21 24,46 37,52 79,87 38,01 34,6

PEQ, C0-C8 10,13 25,03 38,96 80,47 38,65 33,5

PEQ, C0-C9 10,53 25,51 40,45 81,75 39,56 31,9

PEQ, C0-C10 10,48 26,02 41,24 82,94 40,17 30,9

PEQ, C0-C11 10,54 26,74 42,04 83,18 40,62 30,1

PEQ, C0-C12 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4

Tabla 7.6. WER para HIWIRE. Ecualización progresiva con PEQ

de la longitud de una frase para definir la transformación de ecualización,
o aplicaciones en las que la longitud de la frase sea demasiado pequeña
para obtener estadísticas fiables. Para HEQ se definió (ver sección 6.2.4 del
capítulo 6) una implementación on-line de la ecualización consistente en
utilizar una CDF global de los datos de test, que se va actualizando con las
estadísticas de cada nueva frase de test que son calculadas después de que
ésta haya sido ya ecualizada. Cada frase modifica la CDF global con un
cierto peso α. En el caso de PEQ, la versión on-line de la ecualización consta
de los siguientes pasos:

i) Se definen una media y varianza globales de los datos de test, para las
clases de voz y silencio. Para inicializarlas se les asignan los valores
de la media y varianza de las distribución de referencia para las clases
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Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

PEQ, C óptimo 18,14 16,17 19,76 17,7 62,7 %
(C0-C5) (C0-C4) (C0-C5)

PEQ, C0-C12 18,44 16,52 20,32 18,05 62 %

Tabla 7.7. Mejores WERs en AURORA2. Ecualización progresiva con PEQ

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

PEQ, C óptimo 27,79 33,50 30,65 31,5 %
(C0-C11) (C0-C6)

PEQ, C0-C12 27,93 33,49 30,71 31,4 %

Tabla 7.8. Mejores WERs en AURORA4. Ecualización progresiva con PEQ

de voz y silencio:

µn,test_global = µn,ref

µs,test_global = µs,ref

Σn,test_global = Σn,ref

Σs,test_global = Σs,ref

(7.7)

ii) Para ecualizar paramétricamente una trama y, se utilizan la media y
varianza globales de los datos de test acumuladas de frases anteriores
de modo que cada trama de la frase ecualizada x̂ tendrá la expresión:
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Clean Low N. Mid. Noise High N. Valor medio Mejora Relat.

PEQ, C óptimo 8,52 23,08 35,93 76,70 36,06 38,0 %
(Baseline) (C0-C5) (C0-C5) (C0-C4)

PEQ, C0-C12 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29 %

Tabla 7.9. Mejores WERs en HIWIRE. Ecualización progresiva con PEQ

x̂ = µs,ref + (y − µs,test_global)
(

Σs,ref

Σs,test_global

) 1
2

, para y trama de voz

x̂ = µn,ref + (y − µn,test_global)
(

Σn,ref

Σn,test_global

) 1
2

, para y trama de silencio

(7.8)

iii) Una vez ecualizada la frase y, los parámetros globales de las frases
de test se actualizan con los parámetros de la frase y (µn,y, µs,y, Σn,y y
Σs,y), convenientemente pesados con el parámetro α:

µn,test_global = α · µn,test_global + (1− α) · µn,y

µs,test_global = α · µs,test_global + (1− α) · µs,y

Σn,test_global = α · Σn,test_global + (1− α) · Σn,y

Σs,test_global = α · Σs,test_global + (1− α) · Σs,y

(7.9)

Las tablas 7.10, 7.11 y 7.12 muestran los resultados de los experimen-
tos con distintos valores de α para las 3 bases de datos de referencia. La
versión on-line da resultados bastante aceptables produciendo mejoras re-
lativas de hasta el 61,2 % en el caso de AURORA2, hasta el 21 % en el caso
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de AURORA4 y del 25,5 % en el caso de HIWIRE. Este último resultado es
especialmente interesante, ya que la versión on-line de HEQ para HIWIRE
que vimos en el capítulo 6 daba muy malos resultados, siendo preferible
utilizar un front-end sin algoritmo de robustecimiento ninguno en el caso
de tener requerimientos de tiempo real, o frases demasiado cortas para es-
timar su pdf de modo fiable. PEQ on-line sin embargo, funciona de manera
muy aceptable con esta base de datos, debido a que las CDFs paramétri-
cas que calcula para los datos de test son más fiables para representar las
estadísticas de voz de la frase que se ecualiza. Respecto al valor del coefi-
ciente de memoria α para definir la CDF, los resultados muestran que es
un parámetro que conviene ajustar para cada base de datos. En el caso de
AURORA2 α=0,6 es el valor que mejor funciona, siendo α=0,4 el óptimo
para AURORA4 y α=0,2 el conveniente para HIWIRE.

Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

PEQ,i2r, α =0,8 19,01 17,82 20,55 18,84 60,3 %

PEQ,i2r, α =0,6 18,69 17,4 19,92 18,42 61,2 %

PEQ,i2r, α =0,4 18,93 17,77 20 18,68 61 %

PEQ, i2r, α =0,2 19,38 18,24 20,23 19,1 59,7 %

PEQ 18,44 16,52 20,32 18,05 62 %

MULTITRAIN 12,33 13,67 17,73 13,95 70,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 7.10. WER en AURORA2. PEQ on-line con diferentes α .

7.2.4. PEQ frente a diferentes tipos y niveles de ruido

Análisis del comportamiento para diferentes niveles de ruido

Las figuras 7.5 y 7.6 hacen un análisis comparativo del comportamien-
to específico de HEQ y PEQ para los diferentes niveles de ruido en AURO-
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Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

PEQ, i2r, α =0,8 33,87 40,66 37,24 16,8 %

PEQ, i2r, α =0,6 32,60 39,75 36,18 19,2 %

PEQ, i2r, α =0,4 32,26 38,43 35,35 21 %

PEQ, i2r, α =0,2 32,21 39,44 35,82 20 %

PEQ, No seg 27,93 33,49 30,71 31,4 %

MULTITRAIN 25,36 31,30 28,33 36,7 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 7.11. WER en AURORA4. PEQ on-line con diferentes α .

Clean Low N. Mid N. High Noise Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

PEQ, i2r, α =0,8 11,52 38,79 54,91 86,72 47,98 17,4 %

PEQ, i2r, α =0,6 10,41 35,99 52,60 85,81 46,20 20,5 %

PEQ, i2r, α =0,4 10 33,84 49,99 84,89 44,68 23,1 %

PEQ, i2r, α =0,2 9,77 31,53 47,79 84,02 43,28 25,5 %

PEQ 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 7.12. WER en HIWIRE. PEQ on-line con diferentes α .

RA2 y HIWIRE. Para el caso de señales limpias ambos métodos aumentan
la tasa de error de reconocimiento al aplicarlos. Introducen una distorsión
innecesaria, siendo HEQ el que más distorsiona dada su menor exactitud
en el cálculo de las CDFs y con ello en el cálculo de la transformación de
ecualización. Cuando la tasa de ruido va aumentando, para SNRs de 15, 10
y 5 dB, es mucha la mejora introducida por HEQ y PEQ dando este último
las tasas de error de reconocimiento más baja. Se podría decir que 10 dB
es el punto óptimo de funcionamiento de estos métodos de normalización.
Para señales de muy poca SNR como pueden ser 5dB, HEQ y PEQ mejoran
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Figura 7.5. WER para HIWIRE,versus SNRs y Ecualizaciones

el BASELINE pero mucho más levemente. Es interesante el hecho de que
para AURORORA2 en los casos de 20dB , 15dB y 10 dB, PEQ produce una
tasa de error levemente superior a HEQ. Esta tendencia se invierte para 5,
10 y -5 dB, en los que PEQ es bastante más eficaz que HEQ. Esto se puede
deber a que la filosofía de PEQ es clasificar las tramas como pertenecientes
a la clase de voz o a la clase de silencio basándose en el coeficiente C0. Esta
clasificación es beneficiosa para frases con una SNR no demasiado alta. Si
la SNR es alta se distorsionan más los resultados.

Análisis del comportamiento para ruidos aditivos y convolucionales

Las figuras 7.7 y 7.8 muestran el comportamiento de PEQ y HEQ al
actuar sobre ruidos aditivos y al actuar sobre ruidos aditivos mezclados
con ruidos convolucionales. No se pueden extraer conclusiones respecto a
la influencia del tipo de ruido en el funcionamiento del método. Para el
caso de AURORA2, PEQ funciona ligeramente peor que HEQ en presen-
cia de ruido convolucional. Para AURORA4 sin embargo, PEQ da mejores
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Figura 7.6. WER para AURORA2,versus SNRs y Ecualizaciones

resultados en cualquier caso.

Análisis del comportamiento para distintos tipos de ruido

La figura 7.9 muestra la comparativa de los dos métodos de norma-
lización estudiados por tipos de ruido para AURORA2. En el caso de los
datos limpios, se corrobora una vez más que la normalización aumenta el
error de reconocimiento como era de esperar por la distorsión introducida.
En el resto de casos PEQ da mejores resultados manteniéndose la mejora
relativa a HEQ prácticamente constante. En el ruido Babble, la distancia re-
lativa entre la tasa de error del método paramétrico y el no paramétrico
aumenta siendo éste un ruido difícil de combatir por su similitud con la
voz.
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7.2.5. PEQ sobre MLLR

Se ha evaluado la conveniencia de PEQ como algoritmo de robusteci-
miento frente al ruido en sistemas que emplean además adaptación al locu-
tor. La tabla 7.13 muestra los resultados de aplicar el método de adaptación
supervisada de modelos MLLR [40] descrito en detalle en el capítulo 3, di-
rectamente sobre los coeficientes cepstrales, comparados con los resultados
de aplicar MLLR sobre los coeficientes ecualizados con PEQ. Se hacen prue-
bas para 10, 20 y 50 frases de adaptación. Para los tests limpios PEQ+MLLR
da errores de reconocimiento más altos que MLLR. Esto es razonable de-
bido a la distorsión que PEQ introduce, sin contrapartida de beneficio al-
guno cuando no hay ruido que compensar como es en el caso de los tests
limpios. En cuanto la SNR empeora, PEQ+MLLR produce mejoras relati-
vas que superan a las de PEQ en un 20 % de media. Esto se debe a que PEQ
mejora los alineamientos iniciales sobre los que MLLR trabaja.
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7.3. Conclusiones

Este capítulo presenta PEQ, una versión paramétrica de la Ecualiza-
ción de Histogramas en la que se diferencian dos clases, modeladas me-
diante sendas Gausianas, de tramas : tramas de voz y de silencio. Las con-
clusiones que se pueden extraer del trabajo realizado son las que siguen:

La ventaja de usar una expresión paramétrica de las funciones de den-
sidad de probabilidad es que se consiguen estadísticas globales de la
voz más fieles a los datos que son difíciles de obtener cuando las fra-
ses no son demasiado largas.

El hecho de definir las clases de voz y silencio con el criterio del
coeficiente C0, captura la dependencia entre dicho coeficiente y los
demás, caracterizando así esa correlación entre el C0 y el resto de Cis.
Estas ventajas se materializan en los buenos resultados del método
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en las pruebas realizadas. Su rendimiento frente a HEQ es bastante
mejor para AURORA4 y para HIWIRE, siendo la mejora en AURO-
RA2 menor, aunque considerable.

Hay que mencionar que la versión on-line de PEQ produce unos re-
sultados bastante interesantes, mucho mejores que en el caso de HEQ
on-line (en el caso de HIWIRE era preferible no hacer ningún tipo de
ecualización antes que hacer HEQ on-line). De nuevo esto se debe a la
mejor caracterización de los parámetros y sus estadísticas, que hace
que funcione el utilizar la estadística global acumulada de las frases
anteriores de test para ecualizar cada frase de test, evitando así el re-
tardo que supone calcularle su estadística a cada frase en el momento
de ecualizarla.

PEQ tiene una serie de caminos abiertos cuyo estudio es deseable, en-
tre los cuales podemos mencionar los siguiente:

El método sigue utilizando matrices de covarianza diagonales al igual
que HEQ. La clasificación de las tramas en base a C0 captura su corre-
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Clean Low N. Mid N. High N. Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

MLLR,10 frases 4,56 34,80 60,15 94,92 48,61 16,4 %

PEQ+MLLR,10 frases 7,60 21,38 35,11 80,21 36,07 37,9 %

MLLR,20 frases 3,78 31,21 56,71 94,34 46,51 20 %

PEQ+MLLR,20 frases 6,32 18,62 31,36 78,86 33,79 41,9 %

MLLR,50 frases 2,72 26,85 51,94 93,19 43,67 24,9 %

PEQ+MLLR,50 frases 4,83 14,17 26,59 76,94 30,63 47,3 %

PEQ 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29 %

Tabla 7.13. WER para HIWIRE. Adaptación: MLLR versus PEQ+MLLR

lación con el resto de Cis. Sería deseable ampliar el estudio de las co-
rrelaciones entre características Ci que pertenezcan a la misma clase.

La correlación temporal entre los coeficientes de tramas consecutivas
aporta una información valiosa para el robustecimiento que sería in-
teresante capturar.

Cuando los datos de test son limpios, al igual que ocurría en el ca-
so de HEQ aunque en menor medida, la tasa de reconocimiento se
empeora. Es deseable eliminar este comportamiento.



Capítulo 8

Normalización de las
características estáticas y

dinámicas

Este capítulo propone el uso de un filtro que introduce información
temporal en el conjunto de características de voz utilizadas en el reconoci-
miento automático. El filtro propuesto añade las autocorrelaciones de los
coeficientes cepstrales al conjunto de características empleadas en entre-
namiento y test. La autocorrelación de los coeficientes cepstrales no de-
pende de las condiciones del entorno, sino exclusivamente de la informa-
ción que dichos coeficientes representan. Por esta razón normalizar esas
autocorrelaciones temporales tiene interés y puede aportar robustez al re-
conocimiento. En el desarrollo del capítulo la normalización de las auto-
correlaciones será analizada en profundidad estudiando el mejor dominio
para hacerla y sus efectos en las tres bases de datos con que se trabaja.

8.1. Introducción

La información temporal inter-trama, definida como las variaciones
de los coeficiente entre tramas consecutivas, puede contribuir valiosamente
al proceso de reconocimiento ya que estas variaciones son características
unívocas de los datos de voz. En el capítulo 3 señalábamos que la informa-
ción temporal añadía información valiosa a la dada por la frecuencia, y su

163
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captura era uno de los objetivos de las parametrizaciones basadas en mode-
los perceptuales de la audición. Sin embargo, son pocos los algoritmos de
parametrización no basados en modelos perceptuales que tienen en cuenta
esta información. En el caso de los coeficientes cepstrales en escala Mel , el
procesado temporal más básico se hace con las derivadas primera y segun-
da de los mismos. Otras técnicas para calcular información inter-trama son
las que se derivan del filtrado RASTA ([56], [129], [93]) ya sea en su versión
básica, u optimizado con un análisis LDA o PCA ([14]).

Al igual que el resto de componentes del vector de características, la
información inter-trama es sensible a los desajustes entre el entorno de en-
trenamiento y el entorno de test como pueden ser el ruido de fondo o la dis-
torsión de canal. Estos desajustes, hacen que el reconocimiento automático
de voz se degrade cuando las condiciones son adversas. Por esta razón es
deseable normalizar también la información temporal al igual que se hace
con el resto de parámetros. La Ecualización de Histogramas aplicada a las
derivadas temporales de los coeficientes MFCC ha sido estudiada en [86] y
[85], analizando la conveniencia de ecualizar las deltas temporales de ma-
nera independiente o dependiente del resto de coeficientes cepstrales. La
conclusión obtenida es que el proceso óptimo de normalización es usar re-
alimentación: los coeficientes dinámicos se utilizan para ecualizar los coefi-
cientes estáticos, y una vez obtenida la versión ecualizada de los estáticos,
se recalculan los coeficientes dinámicos a partir de ellos.

La motivación de este capítulo es proponer una técnica muy simple
de captura y normalización de la información temporal mediante un fil-
tro de suavizado de las características de voz que se añade al proceso de
Ecualización de Histogramas.

8.2. Filtro de suavizado temporal

Se propone un filtro ARMA para restablecer la estructura de las auto-
correlaciones temporales de cada uno de los coeficientes cepstrales. El filtro
se puede obtener como cascada de dos filtros: un primer filtro blanqueador
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que elimina la estructura de correlaciones temporales existente en los datos
de entrada, al que le sigue un segundo filtro que restaura las correlaciones
temporales deseadas. Dada una secuencia temporal de observaciones de
un determinado coeficiente cepstral x(n), los pasos son los siguientes:

i) Se diseña un filtro de blanqueo con el que se obtiene la secuencia
incorrelada u(n), usando por ejemplo una aproximación lineal. Si lla-
mamos A(z) al predictor lineal, la secuencia decorrelada en el do-
minio Z será:

U(Z) = A(Z) ·X(Z) (8.1)

ii) La secuencia blanqueada U(Z) se pasa por un segundo filtro, tam-
bién obtenido como filtro LPC, que es el encargado de restaurar la
estructura de correlación deseada:

Y (Z) =
U(Z)
B(Z)

(8.2)

El filtro ARMA que engloba el proceso de normalización se define co-
mo la cascada de los dos anteriores. Los datos normalizados en el dominio
Z se definen como:

Y (Z) =
A(Z)
B(Z)

·X(Z) (8.3)

Los coeficientes del filtro blanqueador A(Z) se derivan de las auto-
correlaciones de la frase cuya información temporal se quiere normalizar.
Los coeficientes del segundo filtro 1

B(Z) se obtienen como estimación de las
autocorrelaciones de los datos de referencia es decir, de los datos de entre-
namiento o de adaptación si fuese el caso.

8.2.1. Localización del filtro

El hecho de usar Ys, la versión suavizada temporalmente de Y , im-
plica aplicar una transformación lineal de los coeficientes cepstrales con-
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sistente en aplicarles cierto escalado que hace que las correlaciones tempo-
rales mantengan las mismas proporciones que en el dominio de referencia.
El efecto de este escalado será eliminar la distorsión inter-trama provoca-
da por un entorno de test diferente al entorno de entrenamiento. El do-
minio en el cual se lleva a cabo dicho escalado tiene efecto en las mejoras
conseguidas. Es deseable que el filtro se defina en el dominio en el cual la
información inter-trama relevante sea más claramente separable de la dis-
torsión que se quiere eliminar. Al aplicar la Ecualización de Histogramas
ya sea en su versión no paramétrica HEQ o en su versión paramétrica con
dos clases PEQ, lo que estamos haciendo es mover las características de
la voz a un dominio más robusto frente a las peculiaridades del entorno.
En el capítulo 6 se vio que hay dos funciones de densidad de probabilidad
acumulada CDF que han demostrado ser útiles como CDFs de referencia
para ecualizar: la CDF de los datos de entrenamiento y la CDF Gausiana.
De acuerdo con esto, existen tres escenarios posibles en los que implemen-
tar el filtro ARMA para normalizar las autocorrelaciones inter-trama de los
MFCCs. Las tres posibilidades se muestran en las figuras 8.1, 8.2 y 8.3, en
las que se nota la autocorrelación en el dominio de referencia como Rx y la
autocorrelación de la frase que se quiere filtrar como Ry:

Suavizado en el dominio

gausiano

Xg: Rxg

yyg: Ryg

Hg(Z)

Ygs(Z)=Hgs(Z)*Ygs(Z)

X

y

GX

GY

Suavizado en el dominio

gausiano

Xg: Rxg

yyg: Ryg

Hg(Z)

Ygs(Z)=Hgs(Z)*Ygs(Z)

X

y

GX

GY

Xg: Rxg

yyg: Ryg

Hg(Z)

Ygs(Z)=Hgs(Z)*Ygs(Z)

X

y

GX

GY

Figura 8.1. Suavizado en el dominio gausiano

En la figura 8.1 las autocorrelaciones de los datos limpios Rxg y las de
la frase de test Ryg se calculan una vez que las características se han
ecualizado a una CDF de referencia Gausiana. El filtro se define en



8.2. Filtro de suavizado temporal 167
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Figura 8.2. Suavizado en el dominio ecualizado
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HEQ
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Suavizado en el dominio originalX: Rx

y: Ry

H(Z)

Ys(Z)=H(Z)*Y(Z)
HEQ

refclean

YSE(Z)

Suavizado en el dominio original

Figura 8.3. Suavizado en el dominio original

el dominio Gausiano, y una vez que la información inter-trama ha
sido normalizada a través del filtro las características suavizadas son
ecualizadas a una CDF de referencia limpia, que era la que mejores
resultados de reconocimiento daba como se vio en el capítulo 3.

En la figura 8.2 los coeficientes MFCC son ecualizados utilizando la
CDF de referencia de los datos limpios, y es en ese dominio ecualiza-
do en el que se calculan las autocorrelaciones Rxeq y Ryeq que definen
el filtro ARMA que se aplica posteriormente.

El último escenario analizado es aquel en el que el suavizado tempo-
ral se hace antes que la ecualización. Las autocorrelaciones Rx y Ry se
calculan en el dominio original, los MFCCs se suavizan pasándolos
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por el filtro temporal definido y una vez hecho esto se ecualizan con
la CDF de los datos de entrenamiento.

Se han hecho pruebas para analizar los tres escenarios posibles de apli-
cación del filtro dando los resultados que vemos en la tabla 8.1, en la que
hemos llamado TES al proceso de suavizado temporal (temporal smoothing),
GAUS a la ecualización usando una CDF de referencia Gausiana, y HEQ
a ecualización usando como CDF de referencia la de los datos de entre-
namiento.

GAUS+TES+HEQ HEQ+TES TES+HEQ

19,0 % 19,4 % 17,2 %

Tabla 8.1. Comparacion: 3 escenarios de suavizado TES

La tabla 8.1 presenta la mejora relativa respecto al BASELINE que se
obtiene al aplicar el suavizado temporal TES a los tests de AURORA4 so-
bre los 3 escenarios que se analizan. La posición óptima para el filtro de
suavizado temporal es la que se esquematiza en la figura 8.2. Las autoco-
rrelaciones de los coeficientes ya ecualizados han eliminado una parte muy
importante de la distorsión, y son más representativas de la información
de voz. El filtro definido con dichas autocorrelaciones funciona mejor que
el definido en el dominio de ecualización Gausiana y el definido en el do-
minio sin ecualizar y será el utilizado en los experimentos estudiados en
este capítulo.

En la figura 8.4 se muestra la amplitud del coeficiente C0 para una
frase de AURORA4 comparando cuatro procesados diferentes. La curva
denominada test 01 es la amplitud del coeficiente C0 en el test limpio. La
llamada test 07 es la amplitud del C0 de esa misma frase cuando se ha aña-
dido el ruido aditivo del test 07 de las especificaciones de AURORA4 [60].
Las amplitudes etiquetadas como HEQ y HEQ+TES muestran la norma-
lización mediante ecualización de histogramas, y la suma de ésta más el
posterior suavizado temporal respectivamente. Se aprecia que HEQ amplía
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el rango de amplitudes del coeficiente, que en la curva del test 07 había dis-
minuido mucho en relación al test limpio original. TES suaviza picos de la
amplitud que había introducido HEQ y acerca más la curva a la de la señal
limpia original.
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Figura 8.4. Efecto de del filtro TES en la señal

8.3. Experimentos y Resultados

El algoritmo de suavizado temporal propuesto ha sido estudiado para
las 3 bases de datos con las que contamos, y su comportamiento ha si-
do analizado al ser aplicado directamente sobre la parametrización BASE-
LINE, sobre la parametrización HEQ descrita en el capítulo 6 y sobre la pa-
rametrización PEQ descrita en el capítulo 7. Las tablas 8.2, 8.3 y 8.4 mues-
tran los resultados. En el caso de AURORA2, la tabla 8.2 muestra que el
suavizado temporal (llamado Rx) mejora el reconocimiento sea cual sea la
parametrización sobre la que se produzca el filtrado temporal. Es especial-
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Set A Set B Set C Valor medio Mejora Relativa

BASELINE 46,8 51,1 41,3 47,42 0

BASELINE + Rx 34,97 29,68 34,37 32,73 31,0 %

HEQ 19,33 17,3 18,97 18,41 61,1 %

HEQ+ Rx 15,01 14,37 16,1 14,7 69,0 %

PEQ 18,44 16,52 20,32 18,05 62,0 %

PEQ + Rx 16,57 14,67 18,72 16,24 65,6 %

AFE 14,14 15,2 18,25 15,39 67,5 %

Tabla 8.2. WER en AURORA2 para Rx

mente remarcable el resultado obtenido para HEQ+Rx, que consigue una
mejora de reconocimiento respecto al BASELINE mejor que AFE, mejor que
PEQ e incluso mejor que PEQ+Rx.

Para AURORA4 los resultados de añadir Rx son de nuevo bastante
positivos, para cualquier parametrización como podemos ver en la tabla
8.3:

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 39,63 49,87 44,75 0

BASELINE + Rx 38,54 47,16 42,85 4 %

HEQ 32,35 42 37,18 16,9 %

HEQ + Rx 31,24 40,89 36,06 19,4 %

PEQ 27,93 33,49 30,71 31,4 %

PEQ + Rx 27,79 32,91 30,35 32,2 %

AFE 27,65 36,07 31,86 28,8 %

Tabla 8.3. WER en AURORA4 para Rx

En el caso de HIWIRE que podemos ver en la tabla 8.4, el suavizado
temporal es sin embargo contraproducente para la parametrización base-
line, empeorando la tasa de reconocimiento en un 2,53 %. Esto se debe a que
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Clean Low N. Mid N. High Noise Valor Medio Mejora Relativa

BASELINE 8,52 52,05 74,43 97,49 58,12 0

BASELINE + Rx 9,28 55,66 76,06 97,36 59,59 -2,53 %

HEQ 14,02 47,16 61,84 88,70 52,93 8,9 %

HEQ + Rx 20,1 47,97 58,47 81,15 51,91 10,7 %

PEQ 10,55 27,37 43,10 84,14 41,29 29,0 %

PEQ + Rx 11,42 27,14 40,44 78,74 39,43 32,2 %

AFE 12,35 28,78 42,47 85,15 42,19 27,4 %

Tabla 8.4. WER en HIWIRE para Rx

HIWIRE es una base de datos muy ruidosa y difícil de evaluar al mezclarse
los efectos del entorno con los de los hablantes no nativos. Las correlacio-
nes de los datos limpios se calculan con TIMIT, que es la base de datos
usada para entrenar los experimentos de HIWIRE como describimos en el
capítulo 5. Esto hace que realmente exista un importante desajuste en las
correlaciones de los datos con parametrización BASELINE, y que el filtro
sea más agresivo de la cuenta. Una vez que los datos han sido ecualizados,
los beneficios de Rx son de nuevo importantes.

La figura 8.5 da una visión conjunta para las 3 bases de datos de la
mejora que el filtro de suavizado temporal hace sobre cada una de las tres
parametrizaciones estudiadas: BASELINE, HEQ y PEQ:

- En las dos bases de datos de AURORA, se puede ver la tendencia a
aportar mejoras cada vez menores, cuanto mejor es el robustecimien-
to de los parámetros. Por ejemplo en el caso de AURORA4 la mejo-
ra es del 4 % para BASELINE, del 2,5 % para HEQ y del 0,9 % para
PEQ. Esto indica que hay una parte del robustecimiento que hacen
en común las parametrizaciones y el filtro.

- El caso de HIWIRE es el opuesto. La mejora de Rx se incrementa al
incrementarse la robustez de la paremetrización ( en BASELINE em-
peora, en HEQ mejora un 1,8 % y en PEQ mejora un 3 %). Esto se debe
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a que la distorsión en HIWIRE es mucha como ya hemos dicho. Los
algoritmos de parametrización van dejando la información temporal
más definida cuanto más eliminan dicha distorsión

8.4. Conclusiones

Este capítulo propone un método novedoso para añadir información
temporal de la señal de voz al vector de parámetros que la caracterizan.
Esto es deseable, y es buscado por muchos métodos de parametrización
con resultados favorables que lo avalan. El método propuesto hace además
una normalización de la información temporal, eliminando así las posibles
variaciones de la misma debidas a ruidos o distorsiones de otros tipos entre
el entorno de entrenamiento y el de evaluación. Los resultados son bastante
interesantes, ya que aumenta la tasa de reconocimiento. Hay que señalar
que el aumento es menos espectacular cuanto mejor es la parametrización.

Las siguientes vías de trabajo están abiertas con respecto a este algo-
ritmo de normalización temporal:

- Sería deseable comparar su rendimiento con el de otras técnicas exis-
tentes como pueden ser los análisis LDA o PCA aplicados a tramas
consecutivas en el tiempo.

- Es posible que las clases de voz y de ruido con las que trabaja la ecua-
lización paramétrica PEQ, tengan comportamientos diferentes res-
pecto a las correlaciones de componentes. Sería interesante explorar
la definición de un filtro de normalización temporal para cada clase
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Capítulo 9

Evaluación

El objetivo de este capítulo es evaluar si los algoritmos de parametri-
zación propuestos en esta tesis solventan las carencias señaladas en el capí-
tulo 4, sección 4.1, y cumplen por tanto los objetivos expuestos. El uso de
los algoritmos propuestos en esta tesis en el Advanced front-end creado para
la base de datos HIWIRE dentro del proyecto HIWIRE (VI Programa Marco
de la EU) será descrito a continuación, como ejemplo de implementación de
los algoritmos de robustecimiento en una plataforma fija. Por último se de-
scriben los resultados de su implementación en el front-end del reconocedor
de Loquendo usado en plataformas móviles para PDAs.

9.1. Análisis de los resultados

El primer objetivo planteado en la tesis, objetivo O1 del capítulo 4, era
el estudio exhaustivo de la Ecualización de Histogramas y sus variantes,
para enfrentarla con los requisitos de los algoritmos de robustecimiento
expuestos. El estudio exhaustivo se desmenuzaba en un estudio de la dis-
tribución de probabilidad acumulada óptima, el estudio de la ecualización
parcial de ciertos coeficientes cepstrales y la propuesta de una versión on-
line de la ecualización para aplicaciones con requisitos temporales que no
permitan la ecualización con retardos del orden de la duración de una frase.

El segundo objetivo planteado en esta tesis, O2 en el capítulo 4, es
la propuesta de una versión paramétrica de la ecualización que elimine las

177
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carencias de la ecualización de histogramas en términos de dependencia de
la longitud de la frase (C1.1 en el capítulo 4), y en términos de dependencia
de los porcentajes de voz y ruido (C1.2 en el capítulo 4). A continuación se
analizan los resultados.

9.1.1. Ecualización paramétrica versus Ecualización de Histogra-

mas

La figura 9.1 muestra la comparación entre la mejora en la WER respec-
to a la parametrización BASELINE, conseguida por HEQ y por PEQ para
las tres bases de datos. La base de datos menos sensible a las diferencias
HEQ-PEQ es AURORA2, que sólo ve incrementada la mejora en un 1 %.
En el caso de HIWIRE y AURORA4 esa mejora es muy apreciable. Estos
resultados avalan la teoría con la que se ha definido PEQ para hacer frente
a las carencias de HEQ:

- Una expresión paramétrica de la distribución de probabilidad nece-
sita menos datos que una distribución construida con histogramas.
Esto debilita la dependencia de la longitud de la frase para asegurar
una distribución fiel, en el orden de cantidades de datos por frase con
el que trabajan AURORA2, AURORA4 y HIWIRE.

- El hecho de definir dos clases, una para voz y otra para silencio, eli-
mina la dependencia del porcentaje de datos de voz y silencio y en la
expresión de la transformación.

- Los resultados de PEQ mejoran los de AFE para AURORA4 y HI-
WIRE.

9.1.2. Ecualización progresiva

Dentro del objetivo O1 de estudio exhaustivo de la ecualización, se ha
estudiado el efecto de distorsión producido al ecualizar cada uno de los
coeficientes cepstrales tanto en la Ecualización de Histogramas como en la
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Figura 9.1. WER: PEQ versus HEQ

Ecualización Paramétrica de Histogramas. Los resultados de dicho análisis
se pueden ver en las figuras 9.2 y 9.3:

- La mayor parte de la información acústica se concentra en los coefi-
cientes cepstrales de primer orden. La ecualización de los coeficientes
de orden alto, introduce distorsiones que empeoran la tasa de recono-
cimiento.

- Los beneficios de la ecualización progresiva son mayores al usar HEQ
que al usar PEQ. Esto se debe a que la parametrización PEQ es más
robusta e introduce menos distorsiones en general y en particular en
la ecualización de los coeficientes de orden alto. La base de datos HI-
WIRE es la que más beneficiada se ve en cualquier caso al usar esta
ecualización progresiva.
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Figura 9.2. Mejora Relativa: Ecualización progresiva en HEQ

9.1.3. Parametrizaciones on-line

Las aplicaciones con requisitos de tiempo real, pueden tener exigen-
cias que no permitan usar HEQ o PEQ, dado que es necesario haber la
frase entera, antes de poder ecualizarla y entonces reconocerla. Las ver-
siones on-line de HEQ y PEQ propuestas, ecualizan cada trama sin esperar
a la recepción de la frase completa. Esto supone una disminución de la tasa
de reconocimiento exitoso, que es bastante menor en el caso de PEQ y que
puede ser aceptable según el compromiso que sea necesario entre veloci-
dad de reconocimiento y precisión. Las figuras 9.4 y 9.5 la muestran los
resultados comparativos:

- Al usar HEQ on-line el detrimento de la tasa de reconocimiento en
AURORA2 es mínimo. Es algo mayor en AURORA4 y es bastante
malo en el caso de HIWIRE, en el que es mejor usar directamente la
parametrización BASELINE.
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Figura 9.3. Mejora Relativa: Ecualización progresiva en PEQ

- La versión on-line de PEQ tiene mayor robustez, siendo útil para to-
das las bases de datos. Hay que destacar su robustez para HIWIRE.

9.1.4. Suavizado Temporal: Rx

El objetivo O3 planteado en esta tesis, era la construcción de un al-
goritmo que capturase información temporal y la añadiese al conjunto de
características de la frase. Era deseable que dicha información temporal es-
tuviese normalizada puesto que también es sensible a la distorsión del en-
torno. Los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto, llamado TES-
Temporal Smoothing Filter, avalan la consecución de dicho objetivo. La grá-
fica 9.6 muestra los resultados comparativos de añadirlo a HEQ y a PEQ

Por último, en la figura 9.7 se ofrece una comparativa de los algorit-
mos estudiados y propuestos en esta tesis para cada una de las tres bases
de datos usadas. En la gráfica se sitúan los porcentajes de mejora de reco-



182 Capítulo 9. Evaluación

67,50%

28,80% 27,40%

60%

10,80%
-3,50%

61,10%

16,90%
9,00%

-10%

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

AURORA2 AURORA4 HIWIRE HEQ

HEQ-

ONLIN

E

AFE

HEQ

HEQ-ONLINE

AFE

Figura 9.4. Mejora relativa para HEQ versión online

nocimiento para cada parametrización y para cada base de datos:

- Podemos ver que AURORA2 es la base de datos más susceptible de
robustecerse con las parametrizaciones propuestas, le sigue AURO-
RA4 y en último lugar HIWIRE. Esto está directamente relacionado
con la dificultad de las tareas de cada una de ellas.

- Para AURORA2 los mejores resultados los obtiene HEQ con la refe-
rencia limpia, y el filtro de suavizado temporal (HEQ-Rx).

- La parametrización óptima para AURORA4 es PEQ-Rx (PEQ más fil-
trado temporal).

- En el caso de HIWIRE, la parametrización que más mejoras produce
es PEQ-PROG, (PEQ con ecualización progresiva de los coeficientes,
que en el caso de HIWIRE, es optima ecualizando los coeficientes C0-
C4.
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9.2. Resultados de Aplicación en el Proyecto HIWIRE

9.2.1. Advanced front-end para el proyecto HIWIRE

La utilidad de la parametrización PEQ queda también avalada por su
inclusión en el front-end avanzado obtenido como resultado del proyecto
HIWIRE y denominado HAFE (Hiwire Advanced Front-End) [33]. Los blo-
ques incluidos en dicho front-end son los siguientes:

Un subsistema de supresión del ruido formado por:

i) Un detector de actividad de voz, propuesto y descrito por
Ramírez en [111], [110], [109]. Este VAD basado en información
contextual temporal es usado para estimar las características del
ruido del entorno en el Filtro de Wiener y para el algoritmo de
frame dropping.

ii) Un filtro de supresión del ruido basado en el filtrado de Wiener.
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Figura 9.6. WER: suavizado temporal

iii) Un algoritmo de frame dropping, que descarta las tramas catalo-
gadas como silencios por el VAD, con el objetivo de eliminar los
periodos largos de silencio en las frases,

Un subsistema de extracción robusta de características. Este subsis-
tema se divide en dos que paralelamente extraen dos tipos de infor-
mación de los segmentos de voz:

i) Coeficientes MFCC o una versión mejorada de los mismos, los
coeficientes TECC (TECC-Teager-Kaiser Energy Coeficcients)que
añaden la energía instantánea de Teager-Kaiser a la información
que dan los MFCCs. Esta parametrización está enfocada a la cap-
tura de la estructura de los formantes.

ii) Características de modulación de la voz, cuyo objetivo es cap-
turar la estructura fina de la naturaleza variante de la voz en
el tiempo. Hay dos conjuntos de características dentro de este
grupo:
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ii.a) Coeficientes IFM (Weighted Mean Instantaneous Frequency Co-
efficients):basados en el modelo de modulación en amplitud
y en frecuencia de la señal, que sostiene que las frecuen-
cias de los formantes no son constantes durante la duración
de un pitch, sino que fluctúan alrededor de frecuencias cen-
trales. Estos coeficientes capturan dicha fluctuación [34].

ii.b) Características FMP (Frecuency Modulation Percentages) [101]:
dan una estimación normalizada y más robusta frente al rui-
do de las de las frecuencias de resonancia.

Un subsistema de normalización de características, en el que la pa-
rametrización utilizada es la propuesta en este trabajo de tesis con el
nombre de PEQ, Ecualización Paramétrica.

Los resultados de reconocimiento para la base de datos HIWIRE con
este front-end, se presentan a continuación en la tabla 9.1, en la que las dis-
tintas parametrizaciones que se analizan han sido obtenidas con el HIWIRE
Advanced front-end, tienen filtrado de Wiener, Ecualización paramétrica,
CMS o CMVN y Frame Dropping:

Clean Low N. Mid N. High N. Valor Medio Mejora Relat.

MFCC (Base.) 7,49 54,04 76,69 97,85 59,20 0

MFCC 14,2 30,39 46,18 86,74 44,38 25,03 %

TECC 7,2 23,44 46,16 88,19 41,25 30,32 %

TECC+FMP 6,14 18,89 38,23 84,39 36,91 37,65 %

TECC+IFM 7,87 25,25 41,32 86,55 40,25 32,01 %

Tabla 9.1. WER en HIWIRE. Resultados del HAFE

9.2.2. PEQ sobre otras técnicas de reducción del ruido

Se ha estudiado en [41] el efecto de aplicar PEQ en el front-end del
reconocedor automático de voz de Loquendo Inc.
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Este reconocedor usa modelos basados en una mezcla híbrida de mo-
delos ocultos de Markov (HMMs) y Perceptrón Multicapa (MLP) [8]. Cada
unidad fonética se caracteriza como un autómata de izquierda a derecha
de uno o dos estados y auto-bucles, con probabilidades de transición de los
HMMs uniformes y fijas. El Perceptrón Multicapa está caracterizado me-
diante una ventana de entrada que modela un contexto temporal y que
recibe parametrizaciones Rasta-PLP con los 12 coeficientes cepstrales y el
logaritmo de la energía, más las primeras y segundas derivadas de los mis-
mos. La primera capa oculta se divide en tres bloques, uno para la trama
central y otros dos para los contextos izquierdo y derecho. Cada bloque a
su vez se divide en seis sub-bloques dedicados a contabilizar los seis tipos
diferentes de parámetros de entrada.

A este sistema de reconocimiento se le ha añadido un método filtrado
espectral y reducción del ruido desarrollado en el proyecto HIWIRE [44]
con el nombre de SNR dependent Ephraim-Malah Sepctral Attenuation (EM)
descrito en detalle en [45].

Las tablas 9.2, 9.3 y 9.4 dan los resultados de estas pruebas en los que
podemos ver que para AURORA2 los mejores resultados se obtienen usan-
do solamente PEQ. Cuando se aplica previamente la técnica de reducción
de ruido (etiquetada como + EM SNR en las tablas) hay un empeoramiento
relativo del 3,6 % de la tasa de reconocimiento. En el caso de AURORA4 y
HIWIRE los mejores resultados se obtienen al sumar EM y PEQ.
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Clean Tr Set A Set B Set C Valor Medio Mejora Relativa

RPLP 24,4 22,5 24,7 23,7 0

+ PEQ 12,9 12,7 13,1 12,9 45,6 %

+ EM SNR 14,7 15,8 15,2 15,2 36,0 %

+ EM SNR + PEQ 13,6 14,2 13,4 13,8 42,0 %

Multicond. Tr. Set A Set B Set C Valor Medio Mejora Relativa

RPLP 6,5 8,9 9,8 8,1 0

+ PEQ 7,2 8,6 7,8 7,9 0,02 %

+ EM SNR 6 8 8,9 7,4 0,09 %

+ EM SNR + PEQ 7,3 8,9 8,3 8,1 0 %

Tabla 9.2. WER para AURORA2. PEQ + EM SNR

Test 01-07 Test 08-14 Valor Medio Mejora Relativa

RPLP 66,3 76,9 71,6 0

+ PEQ 44,3 53,3 48,8 31,8 %

+ EM SNR 55 67,1 61,05 14,7 %

+ EM SNR + PEQ 43,4 53,6 48,5 32,3 %

Tabla 9.3. WER para AURORA4. PEQ + EM SNR

Clean Low N. Mid. N. High N. Valor Medio Mejora Relativa

RPLP 10,8 55,9 79,3 98,1 61,0 0

+ PEQ 14,3 32,4 48,9 85 45,2 25,9

+ EM SNR 10,7 30,6 46,1 84,3 42,9 29,7

+ EM SNR + PEQ 14,8 26,7 40,5 80,2 40,5 34 %

Tabla 9.4. WER para HIWIRE. PEQ + EM SNR
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Figura 9.7. Mejora relativa de reconocimiento por parametrización
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Conclusiones

En este capítulo se incluye un resumen de las principales conclusiones
y aportaciones de esta tesis, resumiendo las vistas en cada uno de los capí-
tulos anteriores.

10.1. Conclusiones y análisis de las aportaciones

10.1.1. Sobre la Ecualización de Histogramas

1. La Ecualización de Histogramas es un mecanismo de robustecimiento
útil, de bajo coste computacional y que no necesita de la utilización
de modelos a priori del tipo de distorsión.

2. Su peculiaridad frente a otras aproximaciones basadas en transforma-
ciones lineales es que implementa una transformación no lineal de los
datos.

3. La selección de la distribución de referencia tiene un impacto directo
sobre el rendimiento de las técnicas de ecualización. Si bien la uti-
lización de una referencia Gausiana reporta beneficios, éstos son ma-
yores cuando se utiliza una referencia estimada en base a los datos de
entrenamiento no contaminados.

4. El proceso de ecualización de los coeficientes cepstrales introduce una
cierta distorsión. Debido a que no todos los coeficientes cepstrales
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son igualmente discriminativos, ni están igualmente afectados por la
distorsión debida al entorno, la ecualización de un subconjunto de
coeficientes cepstrales de orden bajo ofrece el mejor compromiso. El
número óptimo de coeficientes depende de la base de datos y el nivel
de degradación.

5. Se ha propuesto un esquema de ecualización on-line que permite la
implementación en tiempo real, a costa de un ligero deterioro en el
rendimiento.

10.1.2. Sobre la Ecualización Paramétrica de Histogramas

1. Se ha propuesto un algoritmo de ecualización basado en un modelo
paramétrico de dos clases (voz y silencio) que mejora la aproximación
de ecualización previamente propuesta de forma que:

- Al utilizar un modelo paramétrico se obtiene una estimación
más suave de las funciones de ecualización cuando el número
de datos disponibles es reducido (las observaciones de una úni-
ca clase).

- Al utilizar un modelo separado para las tramas de voz y silen-
cio, el proceso de ecualización resultante es independiente de la
proporción en que éstas aparecen en la frase.

2. Los resultados del esquema de ecualización paramétrica son supe-
riores a los de la aproximación no paramétrica, especialmente en las
tareas complejas de las bases de datos AURORA4 y HIWIRE.

3. Se ha propuesto una versión on-line del algoritmo que permite su
utilización en aplicaciones de tiempo real.
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10.1.3. Sobre la inclusión y normalización de la información tem-

poral

1. Se ha propuesto una aproximación viable para la incorporación de in-
formación sobre correlación temporal en el proceso de ecualización,
basada en la normalización de las correlaciones temporales de los co-
eficientes ecualizados, mostrándose un significativo aumento en el
rendimiento del sistema combinado.

10.2. Análisis crítico del trabajo realizado y futuras

líneas de investigación

1. En el presente trabajo se ha considerado, por simplicidad, que los co-
eficientes MFCC son estadísticamente independientes. Sin embargo,
aunque pequeña, existe cierta correlación entre dichos coeficientes, y
la incorporación de la información sobre estas correlaciones podría
incrementar el rendimiento de las técnicas de ecualización.

2. Tanto HEQ como PEQ introducen una cierta degradación cuando no
existe distorsión en los datos de evaluación. La reducción de esta
degradación es una línea de trabajo abierta.

3. El concepto de ecualización de histogramas ha sido aplicado en este
trabajo únicamente al diseño de técnicas de normalización de caracte-
rísticas. Su aplicación al desarrollo de técnicas de adaptación de mo-
delos es una línea de investigación en curso.
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Capítulo 11

Acrónimos y terminología

11.1. Lista de acrónimos

AFE Advanced Front End

ALSD Average Localized Synchrony Detection

ANN Artificial Neural Networks

CDF Cumulative Density Function

CHMMs Continuous Hidden Markov Models

CMN Cepstral Mean Normalization

CMVN Cepstral Mean and Variance Normalization

CPDLC Controller Pilot Data Link Communications

DHMMs Discrete Hidden Markov Models
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DTW Dynamic Time Warping

EIH Ensemble Interval Histogram

EM Expected Maximization

EM SNR Ephraim Malah SNR denoising technique

FFT Fast Fourrier Transform

GMM Gaussian Mixture Models

GSD Generalized Synchrony Detector

HAFE HIWIRE Advanced Front End

HEQ Histogram Equalization

HMM Hidden Markov Models

HIWIRE Human Input that Work in Real Environments

LDC Linear Discriminant Analysis

LMS Least Mean Square

LPC Linear Predictive Coding

MAP Maximum a Posteriori

MFSC Mel Frequency Spectral Coefficients
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MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients

MLLR Maximum Likelihood Linear Regression

MLP Multi Layer Perceptron

MMSE Minimum Mean Square Error

MVQHMMs Multiple Vector Quantization Hidden Markov Mo-
dels

OSEQ Order Statistic-Based Transformations

PCA Principal Component Analysis

pdf probability density function

PEQ Parametric Histogram Equalization

PMC Parallel Model Combination

PLP Perceptual Linear Prediction

QBEQ Quantile Based Equalization

RAH Reconocimiento Automático del Habla

RASTA RelAtive SpecTral Amplitude

RATZ MultivaRiate gAussian based cepsTral normaliZation

SCHMMs Semi-Continous Hidden Markov Models
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SCMVQHMMs Semi-Continous Multiple Vector Quantization
Hidden Markov Models

SNR Signal to Noise Ratio

SPLICE Stereo-based Piecewise LInear Compensation for Envi-
ronments

TES TEmporal Smoothing

TICs Tecnologías de la Información y las Comunicaciones

VAD Voice Activity Detector

VTLN Vocal Track Length Normalization

VTS Vector Taylor Series

WACC Word ACCuracy

WER Word Error Rate

ZPCA Zero-Crossing and Peak Amplitudes

11.2. Terminología científica en inglés utilizada

Los siguientes términos en lengua inglesa han sido utilizados por ser
ampliamente reconocidos en la comunidad científica y con el objeto de
evitar expresiones correctas equivalentes demasiado largas:

Arrays de micrófonos: Estructura ordenada de transductores dispuestos
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según una distribución conocida, con lo que es posible relacionar las
señales que obtiene cada uno de ellos para obtener un único valor en una
dirección determinada.

back-end: Segundo módulo del reconocedor automático del habla,
que toma como entradas las salidas del front-end del reconocedor y las
procesa, entrenando con ellas los modelos HMMs (si la tarea que hace es
de entrenamiento) o reconociendo si se trata de una tarea de evaluación.

baseline: Esquema básico de parametrización de partida, que contiene
el procesado mínimo necesario para el reconocimiento y a partir del cual
se mejoran las tasas de reconocimiento obtenidas.

bins: Son las clases muestrales en las que se divide el histograma
acumulativo.

buffer: Ubicación de memoria en una computadora reservada para el
almacenamiento temporal de información.

cluster: Agrupación de elementos (parámetros cepstrales en el contex-
to de esta tesis) con similitudes al aplicarles ciertos criterios.

front-end: Es el primer módulo del reconocedor automático del habla.
Representa la interfaz de entrada de datos, y su función es convertir la
señal acústica en un conjunto de vectores de parámetros apropiados.

mismatch: Desajustes, o diferencias. Habitualmente se habla de
mistmatch entre las condiciones de entrenamiento y test del sistema de
reconocimineto

set: Conjunto. Habitualmente se usa el término set para conjunto de
datos.

splines: En el subcampo matemático del análisis numérico, se define
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como curva definida a trozos mediante polinomios.
test: Prueba de evaluación
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