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Resumen

El acceso a la informacion en cualquier momento y lugar se ha convertido en
algo no tan sélo deseable sino casi necesario. Sin embargo, los nuevos dispo-
sitivos moviles, cada vez mas pequenos, dificultan y entorpecen dicho acceso,
haciéndose patente la necesidad de interfaces de usuario mejoradas. La recupe-
racion de informacién por medio de algo tan cotidiano como la voz se plantea
como posible solucion pero, desgraciadamente, la introduccién de un subsis-
tema de reconocimiento en tales dispositivos plantea serias limitaciones. Esto
ha impulsado la aparicién de un nuevo paradigma, denominado reconocimien-
to remoto de la voz, en donde el reconocimiento se realiza fuera del propio

dispositivo movil, en un servidor remoto.

En esta aproximacién, el dispositivo de usuario ha de transmitir la voz, o
una representacion de ésta apropiada para el reconocimiento, por un canal de
comunicacion. Actualmente, el panorama de las telecomunicaciones esta mar-
cado por el desarrollo de las redes de telefonia mévil (como GSM) y las redes
IP de conmutacién de paquetes (e Internet), cuyo crecimiento ha ido en cons-
tante aumento en los ultimos anos. Estos dos tipos de redes cuentan con la
ventaja de tener un alcance practicamente global, posibilitando el reconoci-
miento de la voz y el acceso a la informacién de forma ubicua. Sin embargo,
como desventaja, ambas redes resultan propensas a errores. En la telefonia
movil se dispone de un canal de radio altamente expuesto al ruido, mientras
que en las redes IP, al no estar disenadas para la transmisién de datos en tiem-
po real, seran propensas a la pérdida de paquetes. Como es de esperar, estos
errores de canal tienen un impacto negativo importante en el rendimiento del

reconocedor.

El interés de esta tesis se centra en el andlisis de la influencia sobre el recono-
cimiento de voz de los dos tipos de redes introducidos anteriormente, asi como

a la propuesta y posterior desarrollo de diferentes soluciones para prevenir,



reducir y compensar los efectos degradantes de estos canales. Con este fin am-
bos canales seran unificados bajo el concepto de canal con pérdidas, en donde
segmentos completos de informacion o bien se pierden o se descartan. Como
resultado de estas pérdidas, y dependiendo de cémo y qué informacion de voz
se transmita (la voz completa codificada o sélo los pardmetros necesarios pa-
ra el reconocimiento), dos degradaciones de distinta naturaleza afectardn la
senal de voz y sus parametros, reduciendo severamente la precisién del reco-

nocimiento.

Si la voz se transmite codificada empleando un codificador de voz predictivo,
las memorias a largo plazo presentes generalmente en estos codecs dan lugar
a una degradacion adicional y posterior al error o pérdida, al que denomi-
namos ruido de memoria. En esta tesis evaluamos la influencia de este ruido
de memoria sobre el reconocimiento y proponemos dos técnicas para tratarlo.
La primera intenta mitigar este ruido una vez se ha producido, modelando-
lo en el dominio del cepstrum mediante factores aditivos, de forma similar a
como se reduce el ruido acustico. La segunda, en cambio, trata de prevenir
su aparicién por medio de la transformacion directa de los parametros de voz
en vectores de caracteristicas para el reconocimiento, a lo que nos referiremos

como transparametrizacion.

Por su parte, la degradacién causada debido a la propia pérdida de informa-
cién puede tratarse en el receptor mediante técnicas de mitigacion. En esta
tesis presentamos diferentes técnicas estadisticas, como la estimacion MMSE
o la estimacién MAP. Dichas técnicas ofrecen buenos resultados gracias a la
fuerte similitud que presenta la voz consigo misma a corto plazo. Sin embargo,
por esta misma razén, estan limitadas a pérdidas consecutivas (o rafagas) cor-
tas, donde sea improbable que la voz evolucione a otro sonido. Asi, se hacen
necesarias técnicas que fragmenten las rafagas en otras mas cortas. Con tal
objetivo, en esta tesis se propone el uso de cédigos FEC especificos asi como el
entrelazado de tramas. Igualmente, se examina el tratamiento de las pérdidas
en el propio reconocedor, combinando este procesamiento con el uso de cédigos
FEC y entrelazado.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Aunque con limitaciones, el reconocimiento automético del habla por medio de un compu-
tador es un hecho hoy en dia. El esfuerzo investigador realizado en el campo del reconoci-
miento de voz por una parte, y por otra la evolucion de los computadores, cada dia mas
potentes y baratos, han hecho posible que aplicaciones que hace poco parecian propias
de la ciencia-ficcion estén hoy ya superadas. Asi, actualmente es posible encontrar, en-
tre otros, productos comerciales de dictado y reconocimiento de habla continua, sistemas
de navegacion y control mediante la voz, asi como sistemas de didlogo para el acceso y
recuperacion de informacién contenida en bases de datos.

Paralelamente a este desarrollo de las tecnologias de reconocimiento, han surgido nue-
vos canales digitales para la transmisién de la voz. Las redes GSM de telefonia maévil
permiten la comunicacién oral en practicamente cualquier momento y lugar, desvinculan-
do completamente de su ubicacién fisica tanto al receptor como al emisor. Por otra parte,
las redes de conmutacion de paquetes basadas en el protocolo IP, gracias a su enorme ca-
pacidad para la interconexién de redes diversas, han dado origen a una red de redes global
o Internet. El panorama actual de las telecomunicaciones esta marcado por el desarrollo
de estas dos redes, cuyo crecimiento ha ido en constante aumento en los ultimos anos.
Prueba del ello son los datos sobre el niimero de suscriptores conectados a la red GSM,
cercano a los 1500 millones, y la estimacién realizada por el Internet Systems Consortium
en Enero de 2006, que apunta hacia un minimo de unos 395 millones de ordenadores co-
nectados directamente a la Red (esto es, sin tener en cuenta las posibles subredes internas
que pudieran colgar de ellos).

Las redes GSM e IP han supuesto una verdadera revolucién en el panorama de las

telecomunicaciones, posibilitando una miriada de nuevas y prometedoras aplicaciones a las
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Figura 1.1: Evolucion de las redes GSM e IP en los ultimos anos. Fuentes: Internet Systems
Consortium (IP), y EMC World Cellular Database (GSM).

que el reconocimiento de voz no es ajeno. Asi, en Octubre de 1998 se formé el W3C' Voice
Browsers Working Group [1] como centro de coordinacion entre los diferentes grupos que
trabajan en especificaciones relacionadas con el habla en Internet, como por ejemplo, la
gestiéon de didlogos y extensiones a los actuales estandares Web ( VoiceXML), formatos
para la especificacién de graméticas (SRGS - Speech Recognition Grammar Specification),
interpretacion semantica, etc. Por su parte, las redes GSM han impulsado un nuevo reto,
el reconocimiento de voz a través de dispositivos méviles que permitan el acceso a servicios
activados por voz.

El acceso a la informacién mientras se estd en movimiento se ha convertido en una
ventaja estratégica y su demanda esta en auge en los ultimos anos. De hecho, la tercera
generacién de méviles (3G) o UMTS (Universal Mobile Telecommunication System) tiene
por objetivo proporcionar a cada usuario un ancho de banda varias veces superior a GSM, a
fin de permitir una mayor transferencia de informacién y, sobre todo, de nuevos contenidos
multimedia. Sin embargo, debido a las reducidas dimensiones de los nuevos dispositivos
moéviles, los interfaces tradicionales (particularmente el teclado) dificultan el acceso a
los servicios de informacién. La interaccién oral con dichos servicios se propone como un
nuevo medio de acceso, mas rapido y mucho mas natural. Desgraciadamente, existen serios
inconvenientes para introducir en un dispositivo moévil un subsistema de reconocimiento de
voz. Entre ellos, la limitada capacidad de calculo, que condiciona la potencia y flexibilidad
del reconocedor, asi como el precio que llegaria a alcanzar. Ante estas limitaciones se
plantea la idea de realizar el reconocimiento fuera del propio dispositivo mévil, esto es,

en un servidor remoto.



Esta aproximacién resulta igualmente atractiva para los nuevos servicios de voz que
se quieren anadir a Internet. Esto se debe a la inversion de dependencias que implica
entre el sistema de reconocimiento, proveedor de servicios y clientes. En un sistema tra-
dicional, el sistema de reconocimiento depende del usuario. Esto no sélo supone que el
usuario debe encargarse del mantenimiento de su sistema de reconocimiento (por ejem-
plo, mediante actualizaciones), sino que limita al proveedor de servicios a las posibilidades
del reconocedor del usuario. En una arquitectura de reconocimiento remoto, el proveedor
propone tanto los servicios como el reconocedor, adaptando este tultimo a las necesidades
de los primeros, facilitando la adiciéon de nuevos servicios y liberando al usuario de su
mantenimiento. Por otra parte, al compartir el reconocedor entre multiples usuarios, se
optimiza el uso de recursos. Ademas, la gran aceptacién de las redes IP ha originado una
fuerte demanda de posibilidades interconexién con las redes méviles que, en gran parte,
ha propiciado la apariciéon de una generacion mévil intermedia conocida como 2.5G que
introduce la conmutacién de paquetes de radio o GPRS (General Packet Radio Service).

Si bien este nuevo paradigma, conocido como reconocimiento remoto de la voz, posibili-
taria una ingente cantidad de servicios y aplicaciones, también presenta algunos problemas
que deben resolverse. Entre estos problemas destacan la presencia de ruido acustico, ya
que se puede operar en cualquier lugar, y la influencia de un canal de comunicaciones,
puesto que la voz debe ser transmitida desde el terminal del usuario hasta la localizacién
del servidor. En este trabajo nos centramos en este tltimo problema. Esto es, estudiaremos
la influencia sobre el reconocimiento de voz de los dos tipos de redes introducidos ante-
riormente, a saber, las redes de méviles comunicaciones basadas en el estandar europeo
GSM vy las redes actuales de conmutacién de paquetes basadas en el protocolo TCP/IP,
proponiendo diferentes soluciones para prevenir, corregir y compensar los efectos degra-
dantes de estos canales. Ademads, atenderemos a las diferentes arquitecturas propuestas
para llevar a cabo el reconocimiento remoto y su disponibilidad actual.

Asi, en el siguiente capitulo revisaremos brevemente los conceptos implicados en el
reconocimiento del habla, centrandonos a aquellos aspectos que resulten relevantes para
el reconocimiento remoto, como la parametrizacion de la voz, el reconocimiento mediante
modelos de Markov y los criterios de evaluacién cominmente utilizados. En dicho capitu-
lo presentaremos también el sistema de reconocimiento del habla empleado como base
durante la evaluacion de las técnicas propuestas.

En el capitulo 3 examinaremos los problemas derivados del canal durante el recono-
cimiento sobre las redes GSM e IP. Para ello, describiremos sucintamente estas redes y

presentaremos las dos arquitecturas propuestas actualmente para realizar reconocimiento
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remoto de la voz. Una parte importante del capitulo estard dedicada a identificar los erro-
res o efectos degradantes que el canal causa a la informacion de voz transmitida, asi como
al estudio de la influencia que tiene cada uno de estos errores de cara al reconocimiento.
Como veremos, a pesar de sus diferencias, los canales GSM e IP pueden considerarse como
canales que pierden segmentos completos de informacién. Segin como se codifique la voz,
diferentes degradaciones se produciran durante el reconocimiento.

Cuando la voz se transmite usando un codificador predictivo, como ocurre en GSM,
ademas de la propia pérdida de informacién, un efecto degradante adicional se extiende
mas alla de los errores debido a la memoria del codec. El capitulo 4 estara dedicado a
la mitigacién de este efecto. Para conocer los mecanismos que lo originan, examinaremos
los codificadores de voz més extendidos de GSM, recurriendo a la transparametrizacion
como técnica que evita parcialmente su aparicion.

Los capitulos 5 y 6 estaran dedicados al tratamiento de los efectos degradantes oca-
sionados por la propia pérdida de informacién. En el capitulo 5 propondremos técnicas
que sélo requieren de la colaboracion del receptor para la mitigacién de las pérdidas. En
el capitulo 6, en cambio, se propondran técnicas que se valdran del resto de etapas impli-
cadas en el reconocimiento remoto. En ambos capitulos se trabajara sobre voz codificada
especificamente para ser reconocida, dentro del paradigma conocido como reconocimiento
distribuido de la voz.

Finalmente, un capitulo dedicado a las conclusiones, contribuciones realizadas y lineas

futuras de investigacién cierra este trabajo.



Capitulo 2

RECONOCIMIENTO
AUTOMATICO DEL HABLA

2.1. El reconocimiento automatico de la voz

La comunicacién oral es sin duda una de las capacidades més fascinantes del ser humano.
Sin este medio para comunicar ideas fluidamente probablemente la sociedad actual no
habria podido alcanzar el grado de desarrollo social, intelectual y tecnologico que actual-
mente posee. El intercambio de ideas por medio de la voz nos resulta una tarea cotidiana
que realizamos con toda naturalidad aunque, si es analizado en profundidad, el proceso
de comunicacién oral no es ni mucho menos sencillo. Precisamente, la naturalidad que
caracteriza la comunicacion oral inspira la continua creacion de instrumentos capaces de
producir y reconocer voz que, imitandonos a nosotros mismos, sean capaces de llevar a
cabo tareas guiadas a través de algo tan cotidiano como un dialogo.

El reconocimiento automatico de la voz trata de reproducir de forma automatica una
parte del proceso de la comunicacién oral. Esta consiste en la decodificacién automética
de la senal acustica producida por el aparato fonador humano, a fin de reconstruir el
mensaje contenido en ella. El reconocimiento de voz por una maquina es también conocido
como Reconocimiento Automadtico del Habla (RAH). El objetivo dltimo del RAH es la
comunicacion hombre-méaquina, abarcando un amplio espectro de aplicaciones: acceso
a sistemas de informacién automaéticos, ayuda a minusvalidos, traducciéon automatica,
transacciones bancarias automaticas, control oral de sistemas, etc.

El RAH es un paradigma relativamente reciente. Hasta que el espectrégrafo no fue

desarrollado en la década de los anos 40, no comenzaron los primeros trabajos referentes
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al reconocimiento automéatico de voz. Uno de los primeros, capaz de discernir los diez
digitos ingleses con una tasa de reconocimiento de hasta el 98 % para un sélo locutor, fue
desarrollado en los Laboratorios Bell en 1952 por Davis, Bidulph y Balashek. Aunque muy
rudimentario, este sistema ya establecia las pautas generales de lo que es un sistema de re-
conocimiento. Mas adelante, en los anos 60, comienza de forma generalizada la utilizacion
de computadores para RAH, debido a la habilidad de éstos para realizar procesamientos
complejos y tareas de almacenamiento. Desde entonces, el estudio y desarrollo de nuevas
técnicas, junto con un desarrollo espectacular de los computadores, han permitido grandes
avances en el RAH, llegando a la aparicién de aplicaciones comerciales de reconocimiento

de voz continua.

2.1.1. Planteamiento general del problema

El objetivo de los sistemas de reconocimiento automatico del habla consiste en permitir
la interaccion hombre-maquina a través de la voz. Estos sistemas intentan reproducir la
forma en que la senal de voz llega a ser comprendida por el ser humano. Por analogia se

suelen distinguir varios niveles de procesamiento [2]:

= Nivel Acustico. Este nivel se corresponde con todo el proceso que se realiza en el
oido. La senal se procesa hasta obtener una serie de caracteristicas fundamentales,

eliminando las redundancias.

= Nivel Fonético. Las caracteristicas de las etapa anterior se comparan y se identifi-
can con las unidades sonoras bésicas (fonemas, silabas, palabras,...) que conoce el

receptor.

= Nivel Sintactico. Empleando una serie de reglas, que conforman la gramatica del
lenguaje reconocido, comunes al emisor y al receptor, las unidades sonoras basicas

se combinan formando unidades conceptuales sintacticamente correctas.

= Nivel Semantico. En esta etapa se pretende realizar una comprension del mensaje,

eliminandose interpretaciones sin sentido.

En cada uno de estos niveles se introduce informacion generalmente parcial e imprecisa
acerca de la comunicacién oral, por ejemplo: cémo se produce la voz, como es percibida por
el oido humano, la morfologia y gramatica del lenguaje, etc., siendo necesario hacer coope-
rar todas estas informaciones. Por esta razon, estos niveles pueden estar absolutamente

interrelacionados entre si, no siendo posible abordar un nivel de forma independiente.
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Figura 2.1: Diagrama funcional basico de un sistema de reconocimiento.

Los sistemas de reconocimiento suelen considerar el RAH como un problema de reco-

nocimiento de formas. La estructura general de un sistema de reconocimiento planteado

como un problema de reconocimiento de formas se muestra en la figura 2.1 [3]. En ella se

pueden distinguir los siguientes bloques:

= El bloque de adquisicién. En primer lugar es necesario adquirir la senal para realizar

el reconocimiento. En este bloque se realizan las operaciones necesarias para obtener
la senal digital de voz. En el microfono, la onda acistica es convertida en una
senal eléctrica analdgica. Mediante un proceso de amplificacion, filtrado, muestreo

y codificacion, se convierte esta senal analégica en una senal digital.

El bloque de analisis o de representacién tiene por objeto representar la senal de
voz de una forma adecuada para el reconocimiento. En este bloque se suelen incluir
varias operaciones que conducen a la vectorizacién de la senial. A la salida de este
bloque la senal queda usualmente representada como una secuencia de vectores de

caracteristicas.

El bloque de reconocimiento. En el bloque de reconocimiento se dispone de un con-
junto de referencias que representan los distintos objetos a reconocer. En este bloque
se realiza la asociacién entre vectores de caracteristicas y referencias reconocidas,

reconstruyendo el texto correspondiente al mensaje oral.

Mientras que el bloque de analisis adecua la senal de voz para su tratamiento posterior,

el bloque de reconocimiento constituye el nicleo del sistema de reconocimiento. De forma

general en este bloque se dispone de: 1) un conjunto de referencias que representan los

distintos objetos a reconocer, 2) un médulo de comparacién y 3) un médulo de decisién.



2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

El conjunto de referencias se obtiene mediante una fase previa al reconocimiento denomi-
nada fase de entrenamiento. Estas referencias representan las unidades de reconocimiento
basicas que se emplean en el sistema RAH, pudiendo ir desde fonemas a frases completas.
Los vectores de caracteristicas recibidos de la etapa anterior son comparados, segin la
aproximacién al RAH elegida, con este conjunto de referencias. Mediante un mecanismo
de decision, que no necesariamente ha de estar implementado en un moédulo independiente,

se decide que referencia aproxima mejor la entrada, construyéndose el texto reconocido.

2.1.2. Clasificacion de los Sistemas de Reconocimiento

La construccion de un sistema RAH cuya versatilidad y capacidad fuese equivalente a
oyente humano no es posible actualmente. El reconocimiento de voz se ve dificultado en
la practica por una serie de problemas adicionales que imponen la necesidad de establecer
una serie de restricciones para reducir la complejidad del reconocimiento. Segin las res-
tricciones que se impongan en la construccién de un sistema de reconocimiento, se pueden

establecer las diferentes categorias que se describen a continuacién [4].

Conjunto de usuarios

Segun el conjunto de usuarios para los que esté preparado el sistema se puede realizar la

siguiente clasificacion:

= Monolocutor. El sistema es entrenado con un solo locutor, y las pruebas de test de
fiabilidad del sistema son realizadas con el mismo locutor. El sistema esta preparado

Unicamente para reconocer voz emitida por éste.

= Multilocutor. El sistema es entrenado con varios locutores, y son los mismos los que
realizan el test del sistema. El sistema estd preparado inicamente para reconocer la

voz emitida por éstos.

» Independiente del Locutor. Los conjuntos de locutores de entrenamiento y test son
distintos. El sistema puede reconocer voz de cualquier locutor, independientemente

de si ha intervenido o no en el entrenamiento de éste.

Obviamente la complejidad de estas categorias es creciente, debido a la mayor variabilidad
de la voz. De esta forma, conforme aumenta el niimero de usuarios finales del reconocedor,
mayor ha de ser el volumen de datos de entrenamiento, a fin de recoger el mayor espectro

posible de variaciones.
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Tipo de Secuencia y Unidad

El tipo de secuencias de voz que se pretenda reconocer, junto con la unidad sonora basica

empleada, da lugar a una segunda clasificacion de los sistemas:

= Palabras Aisladas. Las palabras se pronuncian aisladamente dejando suficiente si-
lencio tanto al inicio como al final, de forma que es posible aislar estas palabras y

reconocerlas una a una, usando las propias palabras como unidades.

» Palabras Conectadas. Las palabras se emiten sin silencios intermedios, pero la uni-
dad es nuevamente la palabra [5]. La frase reconocida no tiene que responder a

ninguna gramatica definida.

» Voz Continua. En este caso se aborda el reconocimiento de frases completas sin pau-
sas entre palabras [4, 6]. Aunque en principio no existe ninguna restriccién respecto
al tipo de unidad a usar, es usual el uso de unidades inferiores a la palabra. La frase

reconocida debe responder a un conjunto de reglas que forman una gramdtica.

= Habla Espontanea. Es el reconocimiento de voz més complejo, en donde se aborda el
reconocimiento de frases completas, sin pausas entre palabras y que pueden contener
titubeos, repeticiones de palabras, falsos comienzos, etc [7, 8]. La frase reconocida

no sélo debe responder a una gramatica sino también a una semdntica.

» Word-Spotting. Estos sistemas tratan de reconocer iinicamente las palabras méas im-
portantes de la frase, que conforman un conjunto de palabras clave. Se usan técnicas
similares a las propuestas en palabras conectadas, pero permitiendo el rechazo de

las palabras extranias [9, 10].

Robustez frente al Ruido

Los sistemas RAH aplican distintas técnicas de robustecimiento frente al ruido, siendo
optimizados para las condiciones en las que han de operar. Las técnicas de robusteci-
miento son variadas y van desde la utilizacion de representaciones poco sensibles al ruido
hasta la adaptacion de la senal de voz a las condiciones de referencia, limpiando la senal
contaminada. Otra posibilidad es entrenar o adaptar el sistema con voz adquirida en en-
tornos similares a aquellos en los que debe operar. Por la forma de afrontar el ruido, los
sistemas se pueden clasificar de forma genérica en robustos y no robustos dependiendo de

que apliquen o no alguna técnica de compensacién o robustecimiento frente al ruido [11].
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Tamano del vocabulario y unidades de reconocimiento

Las frases reconocidas mediante el RAH se obtienen a partir de concatenaciones posibles
de las unidades de reconocimiento. Por tener significado completo, la unidad mas natural
para el ser humano es la palabra. El problema de usar la palabra como unidad es que el
reconocimiento puede volverse extraordinariamente complejo cuando se usan vocabularios
medianamente grandes (més de 100 palabras). Por ello es usual utilizar unidades inferiores
a la palabra para vocabularios con méas de 100 palabras (vocabularios medianos y grandes).
Los fonemas son las unidades lingiiisticas minimas en las que el mensaje actustico se puede
dividir [12]. Sin embargo los fonemas son unidades ideales, la ejecucién de un fonema
puede dar lugar a sonidos diferentes denominados aldfonos. Por ello, se emplean unidades
alternativas inferiores a la palabra pero superiores al fonema como difonemas, silabas,

demisilabas o trifonemas [6, 13].

2.1.3. Aproximaciones al reconocimiento automatico del habla

Como menciondbamos en la seccién 2.1.1, los vectores de caracteristicas obtenidos en la
etapa de analisis son comparados, mediante alguna técnica, con el conjunto de referencias.
Siguiendo un orden aproximadamente histérico, se pueden agrupar las diferentes aproxi-
maciones al RAH més ampliamente utilizadas en Comparacion de Objetos, Aprozimacion

Estadistica y Aproximacion Conezxionista.

Comparacién de Objetos

La aproximacion basada en comparacion de objetos constituye una de las aproximaciones
mas simples al problema del RAH. En la etapa de entrenamiento se obtiene una serie de
objetos de referencia o plantillas que representan distintas clases. Cada clase identifica una
secuencia, como por ejemplo la palabra. En la fase de test, las entradas son comparadas
con todos los objetos de referencia de forma que éstas son reconocidas como el objeto con
el que se minimiza la distancia.

El primer problema que presenta esta aproximacion surge del hecho de que incluso
una misma palabra emitida por el mismo locutor presentard normalmente diferentes lon-
gitudes. Esto da lugar a la necesidad de comparar objetos de distintas longitudes, siendo
necesario alinear el objeto de entrada con el de referencia. Este alineamiento se puede
conseguir con un método de programacion dindmica denominado en la bibliografia DTW

(Dynamic Time Warping). El método fue inicialmente introducido por Bellman [14] para
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2.1 El reconocimiento automatico de la voz

el alineamiento éptimo de dos objetos, y aplicado por primera vez a reconocimiento de
palabras por Vintsjuk [15].

Como puede suponerse, la aproximacién por comparacién de objetos requiere tanta
memoria como secuencias se vayan a reconocer. En el caso de reconocimiento de palabras
aisladas se necesitan tantas secuencias como palabras existen en el vocabulario, mientras
que para el reconocimiento continuo tantas como frases en la gramatica. En el caso del
reconocimiento de voz continuo existe una extensién del DTW a palabras conectadas.
Esta extension presenta algunos problemas en la deteccion de las palabras contenidas en
una frase emitida de forma continua, donde no hay separacion explicita entre ellas y donde
las palabras son influenciadas por sus inmediatas adyacentes. Estos problemas han sido
resueltos con éxito por algunos métodos como el “T'wo-Level DP Matching” propuesto
por Sakoe [16], el “Level-Building” propuesto por Myers et al. [17] o el “One-Pass DP”
de Bridle [2].

Modelado estadistico

A diferencia de la comparacion de objetos, en donde se representa la referencia por un
objeto, en la aproximacién estadistica la referencia se representa mediante un modelo
estadistico. De forma abreviada, el proceso de reconocimiento puede ser descrito como el
célculo de la probabilidad P(W|X) de que un texto W corresponda a una senal acustica
X, sobre todo el conjunto de posibles textos, a fin de encontrar aquel que proporciona el
valor maximo. De esta forma, el reconocimiento de voz consistira en la seleccion de aquel

texto W que verifique,

W = arg méx P(W|X) (2.1)

Obtener directamente la probabilidad mencionada puede ser una tarea complicada, pero
si disponemos de las probabilidades a priori de cada texto posible P(W), utilizando la

regla de Bayes, P(WW|X) puede ser obtenida segin la expresién

PXW)P(W)

P(W|X) = PO

(2.2)

donde P(X|W) es la probabilidad de la senal acustica X dado el texto Wy P(X) es la
probabilidad a priori de la senal acustica. Puesto que P(X) es comtn a todos los textos
posibles (no depende de W), no es necesario determinarla para la llevar a cabo la seleccién.

El reconocimiento de voz queda asi dividido en dos fases: evaluacién de la evidencia
acustica (P(X|W)), y evaluacién de la probabilidad de emisién del texto (P(W)). De
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2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

esta forma, es necesario considerar dos modelos de produccion, el modelo del lenguaje,
que determina las probabilidades a priori de cada texto posible y el modelo acistico, que
determina la probabilidad de que el texto W genere la senal actstica X. Ambos modelos
pueden ser representados mediante Modelos Ocultos de Markov (HMM—Hidden Markov

Models) extensivamente empleados en la bibliografia. Estos serdn descritos mas adelante.

Aproximacién Conexionista

En la aproximacién conexionista se emplean redes de unidades simples de proceso, lla-
madas neuronas, en donde las referencias estan representadas por patrones de actividad.
Por analogia con el sistema nervioso humano reciben el nombre de Redes Neuronales Ar-
tificiales (ANN—Artificial Neural Network). El procesamiento que realiza cada neurona es
muy sencillo, consistiendo en una funcién de activacién f (normalmente de tipo sigmoide)

aplicada sobre la suma ponderada de sus entradas e; menos un umbral 7T,

N
s=f [Z wie; — T
i=1

donde w; son los pesos de ponderacion y s la salida de la neurona. Mediante un sencillo

(2.3)

mecanismo de aprendizaje es posible adaptar los pesos w; y el umbral T para que la
neurona reproduzca ciertas funciones binarias. Sin embargo, un conjunto de neuronas
aisladas es incapaz de reproducir funciones no separables linealmente (como por ejemplo,
la funcién XOR) por lo que se agrupan formando redes. Segin la topologia de estas redes
se puede distinguir entre Redes Multicapa, Mdquinas de Boltzmann y Redes Neuronales
recurrentes.

En las redes multicapa (MLP—MultiLayer Perceptron) las neuronas estén organizadas
por capas, de forma que la salida de cada capa de neuronas conforma la entrada de la
siguiente capa. La primera y tultima capa se denomina, respectivamente, de entrada y
de salida, mientras que las capas intermedias son llamadas capas ocultas. Durante el
entrenamiento o aprendizaje, los estimulos son propagados a través de la red hacia la
capa de salida. En esta capa, la respuesta obtenida es comparada con la deseada. El
error cometido se propaga hacia las capas inferiores (retropropagacion) con el objetivo
de reajustar los valores de pesos y umbrales. El proceso es iterado hasta alcanzar una
situacion estable. En el reconocimiento, los estimulos son propagados por la red hasta
la capa de salida. La neurona de esta capa que presente el valor de salida mas alto

correspondera al objeto reconocido. Uno de los inconvenientes de las MLPs es que el
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2.2 Representacién de la senal de voz

mecanismo de aprendizaje sélo asegura alcanzar un éptimo local, que posiblemente no
sea global.

Las maquinas de Boltzmann son redes en las que las neuronas no se organizan en
capas, sino que es posible la conexién de un nodo con otro cualquiera. En este caso,
también se hace una distincién entre nodos ocultos y nodos visibles (de entrada y salida).
El método de entrenamiento empleado es el “Enfriamiento Simulado” que conduce a un
6ptimo global, pero con un coste computacional 10 veces mayor a la retropropagacion.

Por ltimo, las redes neuronales recurrentes (RNN—Recurrent Neural Network) so-
lucionan el problema del alineamiento temporal. Las dos redes anteriores poseen una
estructura estatica, es decir, un nimero de entradas fijo. Esto contrasta con la variabili-
dad temporal caracteristica de las senales de voz. En las RNN las neuronas de la capa de
salida estan conectadas con las de la capa de entrada de forma que, ademas de una entrada
para un estimulo externo, disponen de la excitacion proveniente de la capa de salida. Las
redes RNN se activan al recibir los estimulos externos y los propagan ciclicamente por la
red, a través de las conexiones recurrentes, de forma que la salida correspondiente a una
secuencia aparece en la capa de salida tras haber sido procesados todos los estimulos. En
este sentido, las RNN presentan grandes analogias en su funcionamiento con los modelos
HMM [18].

Aunque las ANN resultan muy atractivas para el reconocimiento de voz, presentan
serios problemas de cara a su diseno. La eleccién de la arquitectura de la red, el nimero
de capas o el niimero de neuronas no es una tarea trivial. Por otro lado, la experiencia no
ha dejado clara su superioridad frente a la potencia del modelado estadistico, ademas de
que los ANN aprenden con menor rapidez modelos temporales que los HMM [19]. Aunque
algunos autores han propuesto y evaluado sistemas hibridos que combinen la potencia de

las ANN y los HMM [20, 21], se prefiere el uso de estos tltimos frente a los primeros.

2.2. Representacion de la senal de voz

La forma de onda de la senal no es una representacién adecuada para el reconocimiento
de voz. Ademas de codificar el texto del mensaje oral, la senal de voz aporta mucha otra
informacion que no es relevante para el proceso de reconocimiento, como la informacion
relativa al locutor: sexo, edad, estado de animo, lugar de procedencia, etc. Por otro lado,
la senal que se obtiene para el reconocimiento contiene informacién de diversas fuentes
distintas de la voz del locutor, como ecos, reverberaciones o ruido ambiental, formado por

ruido de aparatos, ruido del micréfono e incluso voz de otros locutores.
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2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

Por esta razon, es necesario aplicar diversas operaciones a la senal para obtener una
representacion apropiada. El objetivo del bloque de representacion de voz es la construc-
ciéon de una representacion de la senal que sea compacta y exenta de redundancias, que
preserve la informacion relativa al mensaje y que deseche el resto de informaciones. Es
decir, el objetivo del bloque de representacion no es otro que la eliminacién de la mayor
parte posible de fuentes de variabilidad, perjudiciales para el reconocimiento. El bloque de
representacion juega asi un papel importante en los sistemas de RAH ya que, al eliminar
la redundancia y al reducir la variabilidad, el proceso de reconocimiento se facilita [22].

Para obtener una representacion compacta y exenta de redundancias, debemos esta-
blecer qué caracteristicas de la senal de voz permiten distinguir a unos fonemas de otros

y por tanto son relevantes para el reconocimiento:

» Informacion espectral. Un perfil espectral suavizado permite identificar los forman-
tes. Dependiendo de la configuracién del tracto vocal (posicién de la lengua, los
labios, los dientes, el velo del paladar, etc.) aparecen en la senial de voz determina-
das frecuencias de resonancia o formantes. Debido a esta estrecha relacién con la
configuracion del tracto, los formantes son el rasgo que mejor caracteriza a los fone-
mas. Para caracterizarlos, hay que ignorar el rizado espectral debido a los arménicos,
que no son debidos a las resonancias del tracto, sino a la vibracién de las cuerdas

vocales.

= Frecuencia fundamental. La presencia de pulsos glotales periédicos que exciten el
tracto vocal al producir la senal de voz indican que el fonema es sonoro. Asi, el
analisis de la frecuencia fundamental o pitch puede ayudar a distinguir entre voca-
les y consonantes sordas. Sin embargo, la frecuencia fundamental suele descartarse
como caracteristica para el reconocimiento puesto que es una importante fuente de
variabilidad interlocutor (puede llegar a 80 Hz en locutores masculinos y a 500 Hz en
femeninos) e intralocutor (ya que puede cambiar segin el estado de animo, prosodia,

contexto, etc.).

= Energia. La energia en vocales y consonantes sonoras es sensiblemente superior
a la de las consonantes sordas. Correctamente normalizado, este pardametro sue-
le presentar menor variabilidad, siendo 1til para la caracterizacion de fonemas y

frecuentemente utilizado en la representacion de la voz.
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2.2 Representacién de la senal de voz

La representacién de la voz para reconocimiento estd basada generalmente en un anali-
sis espectral de tiempo corto. Para ello, la senal de voz es segmentada en tramas. Pre-
viamente a la segmentacién en tramas, es usual aplicar un filtro de pre-énfasis a la senal
muestreada para realzar las altas frecuencias. El objetivo de este pre-énfasis es compensar
el efecto de los pulsos glotales y de la impedancia de radiaciéon para centrar el andlisis en
las propiedades del tracto vocal. Por lo general este filtro tiene la forma H(z) =1 — pz~!
con valores de p comprendidos entre 0.95 y 0.98.

Aunque la voz no se puede considerar globalmente como estacionaria, si puede asumirse
cierta estacionariedad en segmentos cortos que, para el reconocimiento del habla, suelen
establecerse teniendo en cuenta la duracién tipica de un fonema (entre 20ms y 50ms). Para
cada segmento se emplea una ventana distinta de la rectangular con el objetivo de reducir
el efecto de longitud finita o error de leakage. Una ventana muy comun, pues supone
un buen compromiso entre la resolucion espectral y el rizado lateral, es la ventana de
Hamming [23]. Ademads, las tramas estédn solapadas para mejorar la resolucién temporal,
situdandose el periodo de la trama en torno a los 10 ms.

Cada trama es analizada y representada por un vector de parametros que caracteriza
el tracto vocal. Existen varias técnicas para el analisis espectral de las tramas, entre las
cuales destacan el andlisis LPC el analisis basado en banco de filtros y las técnicas basadas

en modelos auditivos.

2.2.1. Representacion basada en el modelo LPC

La representacién basada en el modelo de prediccién lineal (LPC—Linear Prediction Co-
ding) deriva de la representaciéon de la voz empleada originalmente en los codificadores
paramétricos [24], en donde la caracterizacion del espectro se realiza mediante un mo-
delo digital de produccién de voz. Basicamente, lo que se pretende con este modelo es
caracterizar de forma independiente el tracto vocal y la senal que lo excita. Esta senal de
excitacion representa a la senal generada por las cuerdas vocales, que se puede simplificar
como un tren de pulsos con un cierto pitch, cuando el sonido es sonoro, y ruido blanco
aleatorio cuando el sonido es sordo.

En el modelo LPC el tracto vocal queda representado por un filtro lineal digital con
una funcién de transferencia H(z) cuyos pardmetros son variables en el tiempo. El filtro
necesario para representar el tracto vocal deberia ser todo-polos para los fonemas orales, y

tener ceros y polos para los fonemas nasales. Sin embargo, por simplicidad, usualmente se
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2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

suele considerar un filtro todo-polos con un orden incrementado para todo tipo de sonidos,

de la forma:

G
H(z) = 2.4
0= 40 (2.4
donde G es la ganancia del filtro y A(z) un polinomio en 271,
_ P —k
Az) =1+ Zk:l arz (2.5)
El filtro queda descrito a partir de sus coeficientes, ax, con k£ = 1,...,p, que carac-

terizan la configuracion del tracto vocal. Para estimarlos, la representacién basada en el
modelo LPC recurre a un predictor lineal de orden p, identificando los coeficientes de
prediccion lineal obtenidos con los coeficientes del filtro. El filtro H(z) suele denominarse
filtro LPC (asi como el modelo). Informacién més detallada acerca de este filtro asi como
la justificacion de porqué se emplea un predictor lineal para estimar sus coeficientes puede

encontrarse en la seccién 4.2.1.

Los coeficientes LPC resultan inadecuados para el reconocimiento, por lo que se suelen
transformar a representacién més adecuada. El cepstrum LPC, ¢(n), es la senal temporal

correspondiente a la transformada inversa de Fourier del espectro LPC logaritmico [25],[2]:

H(e™) =log(H(e)) = > c(n)e" (2.6)

n=—o0
donde H(e’) es la respuesta en frecuencia del filtro digital o espectro LPC. Este tra-
tamiento homomorfico presenta ciertas ventajas. Por un lado, las senales mezcladas por
convolucion en el dominio del tiempo aparecen mezcladas de forma aditiva en el dominio
del cepstrum (llamado cuefrencia y que corresponde al dominio del tiempo). Por otro
lado, la transformacion al dominio de la cuefrencia permite representar las caracteristicas
del tracto vocal con un reducido nimero de pardmetros que no presentan correlaciones

importantes.

Los coeficientes cepstrales que describen un filtro H(z) pueden obtenerse mediante
una relacién recursiva que los relaciona con su respuesta impulsiva h(n), supuesto causal
y estable [25]. Si se consideran espectros normalizados en ganancia, H(z) = 1/A(z), los

coeficientes cepstrales se puede calcular mediante la siguiente recursion a partir de los
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Figura 2.2: Efecto de la aplicacién de ventanas rectangulares de distinto tamano en el
dominio de la cuefrencia.
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De este modo, cada trama de la senal de voz queda representada por un vector de
coeficientes cepstrales. Debe tenerse en cuenta que, aunque el orden de prediccién lineal sea
finito (se calculan p coeficientes LPC), se pueden calcular infinitos coeficientes cepstrales.
Por esta razén, hay que limitar el nimero de coeficientes cepstrales haciendo uso de
una ventana usualmente denominada ventana de liftering. La limitacion del nimero de
coeficientes cepstrales conduce ademds a un suavizado del espectro LPC (figura 2.2) que

ayuda a mejorar el rendimiento del sistema de reconocimiento [2].

2.2.2. Representacion basada en banco de filtros

En las representaciones basadas en banco de filtros, la caracterizacién del espectro se

obtiene a partir de las salidas de un conjunto de filtros pasa-banda. Los coeficientes
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2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

cepstrales se calculan a partir de un espectro suavizado, ya que cada filtro realiza un
promedio pesado de las componentes espectrales presentes en su banda. De este modo,
al igual que en el andlisis LPC, el andlisis basado en banco de filtros se centra en la
obtencion de la envolvente espectral. Sin embargo, la potencia de este andlisis frente al
andlisis LPC radica en la posibilidad de definir la estructura del banco de filtros. Este
puede construirse teniendo en cuenta consideraciones perceptuales que recreen la forma
en que la voz es percibida.

Debido a la anatomia del aparato auditivo humano, la respuesta subjetiva del oido
no es uniforme en frecuencia. Estudios psicofisiolégicos han demostrado que la habilidad
humana para distinguir frecuencias sigue una funcién logaritmica de la frecuencia, y no
lineal (como hasta ahora se ha considerado). Esta respuesta humana puede ser tenida en
cuenta mediante una transformacion de la escala de frecuencias a otra conocida escala
mel o frecuencia subjetiva [2]. Por medio de experimentos psicoacisticos se puede realizar
un mapeo entre la frecuencia (en Hz) y la escala mel, cuya forma se puede aproximar a

partir de diversas expresiones paramétricas, por ejemplo la propuesta por Deller [26]:

Mel(f) = 25951og,, (1 + %) (2.8)

donde f es la frecuencia expresada en Hertzios. La figura 2.3 muestra una grafica de esta
expresion.

En la representacién basada en filtros, M filtros son distribuidos uniformemente en
el espectro con respecto a la escala mel. Para construir cada uno de los filtros H,,[k], se
toma una serie de frecuencias centrales f[k] distribuidas en escala mel de manera uniforme
(figura 2.4). Por la simplicidad de célculo que ello conlleva, generalmente se emplean filtros
triangulares. La energia de salida de cada uno de estos filtros, al ser aplicados sobre el
espectro de potencia obtenido a partir de una transformada discreta de Fourier, da lugar
a un coeficiente por filtro. Estos coeficientes se conocen como coeficientes espectrales de
frecuencia (MFSC—-Mel Frequency Spectral Coefficients). Los coeficientes cepstrales en
escala mel, cominmente denominados MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), se

obtienen aplicando una transformada coseno sobre los coeficientes MFSC:

B
1
ck:ZXbcos(k(b—§)%> k=1,....K (2.9)
b=1

en donde X, es el logaritmo de la energia de salida para el filtro pasa-banda b, ¢; el

coeficiente cepstral de orden k, B es el nimero de filtros y K el nimero de coeficientes
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Figura 2.3: Escala Mel.
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Figura 2.4: Banco de filtros triangulares en escala mel normalizado.
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2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA

cepstrales calculados.

2.2.3. Representaciones basadas en Modelos Auditivos

Algunos autores han propuesto representaciones que tienen en cuenta aspectos bien co-
nocidos del proceso de audicién. Entre las representaciones basadas en el modelo de audi-
cién se encuentran el andlisis PLP (Perceptually-based Linear Prediction), el modelo EIH
(Ensemble-Interval Histogram) [27, 28], o los modelos auditivos sincronos, como el modelo
auditivo de Seneff [29] o el modelo de prediccién lineal sincrona (SLP—Synchronous Linear
Prediction) propuesto por Junqua [30].

En condiciones actsticamente desfavorables, en las que los mecanismos de enmasca-
ramiento o inhibicién en el proceso auditivo son de gran relevancia, los modelos auditivos
proporcionan buenos resultados de reconocimiento frente al cepstrum LPC [29, 30]. Sin
embargo, los modelos auditivos requieren una gran cantidad de tiempo de parametrizacion.
Como ejemplos, en el modelo auditivo de Seneff se requiere un tiempo de computacién
unas 120 veces superior al de los coeficientes MFCC, y de 360 veces para el modelo ETH.
Este hecho, anadido a que los coeficientes MFCC proporcionan resultados tan solo ligera-
mente peores a los obtenidos con modelos auditivos en condiciones de ruido, ha provocado
que los modelos auditivos de alta resolucion no hayan sido incorporados en sistemas de
reconocimiento de voz que deben operar en tiempo real. En la actualidad estd muy di-
fundido el uso de parametrizaciones derivadas de los coeficientes MFCC, que también

incorporan caracteristicas perceptuales.

2.2.4. El vector de caracteristicas

Para cada una de las tramas, el bloque de representacién construye un vector de carac-
teristicas, de forma que la senal quede representada por una secuencia de vectores [31].
Ademas de los coeficientes cepstrales, que representan el tracto vocal, resulta deseable la
inclusién de otras informaciones que permitan enriquecer la representacién de la voz. Por

esta razén, el vector de caracteristicas suele incluir tres tipos de caracteristicas:
1. Informacion espectral, expresada normalmente en el dominio del cepstrum.

2. Energia del segmento, que contribuye a la discriminacion entre vocales, consonantes
sonoras y consonantes sordas. Suele incorporarse en escala logaritmica a fin de evitar

la variabilidad.
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2.2 Representacién de la senal de voz

3. Caracteristicas dinamicas, que tratan de representar la evolucién temporal de los
parametros. Generalmente se incluye la primera y segunda derivada (velocidad y

aceleracion) de los pardmetros anteriores.

La energia del segmento suele calcularse a partir de la senal s(n) como,

E = 1010, (% NZ 32(n)> (2.10)

Sin embargo, segun la representacion elegida, existen alternativas mas eficientes para la
obtencion de la energia. Cuando se emplea la representacion LPC, la energia del segmento

se puede obtener a partir del coeficiente de autocorrelaciéon de orden cero R(0) de la forma:

E = 101log,,(R(0)) (2.11)

Por otro lado, en la parametrizacion MFCC, la energia de la trama se puede obtener

sumando la energia de los filtros:

E =10log,, <Z Eb> (2.12)

b=1

donde Fj es la energia de salida del filtro b. Adicionalmente, en parametrizaciones MFCC
se puede obtener como coeficiente para la energia, el coeficiente cepstral de orden cero [32],
extendiendo la ecuacién (2.9) para k = 0. Conviene destacar que en ese caso el coeficiente
es la suma de los logaritmos de las energias, en vez del logaritmo de la suma de energias.

Los coeficientes cepstrales junto con la energia contienen informacién estatica o ins-
tantdnea de la voz. Para mejorar la representacién de la voz, es posible incluir carac-
teristicas dinamicas que informen sobre la evolucion temporal de la senal, representando
la evolucion en el tiempo de los pardmetros. Para ello, cada caracteristica instantanea xy,
es considerada una funcién del tiempo z(t). En la aproximacion de Furui [33], se conside-
ra un entorno de 2W tramas centrado en la trama correspondiente al instante de tiempo
t, de forma que la caracteristica x4 (t) se pueda desarrollar en una serie de polinomios or-
togonales. Considerando tnicamente hasta el polinomio de primer grado, los coeficientes

dindmicos Az{ se pueden obtener como,

+W
w - Tt +w
Az? = W+W et + w) (2.13)
Ly w?
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en donde Az} se sustituye por Azy(t) para indicar que el entorno esta centrado en el
instante de tiempo ¢. Los coeficientes Axy(t) pueden considerarse como la pendiente de
la tangente a x(t).

Otros trabajos [34] proponen el uso de coeficientes Axy(t) mas simples, obtenidos

como la diferencia de los coeficientes estaticos entre intervalos cortos de tiempo,
Ax) = gt +2) — ap(t — 2) (2.14)

El célculo de las caracteristicas dinamicas, empleando cualquiera de las aproximaciones
anteriores, puede interpretarse como la aplicaciéon de una ventana deslizante. Los pesos
de dicha ventana dependeran de la expresion (2.13 o 2.14) elegida.

Las caracteristicas dinamicas se obtienen tanto para los coeficientes cepstrales, deno-
minandose coeficientes delta-cepstrales, como también para las energia, conociéndose como
coeficientes delta-energia. Adicionalmente, es posible incluir en el vector de caracteristicas
la segunda derivada de los coeficientes. Esta se obtiene, o bien considerando hasta un po-
linomio de segundo grado en la aproximacion de Furui, o bien aplicando cualquiera de las
ecuaciones (2.13) o (2.14) sobre los coeficientes delta-ceptrales o la delta-energia. Se habla

entonces de coeficientes delta-delta-cepstrales y delta-delta-energia, respectivamente.

2.3. Reconocimiento de voz mediante modelos

ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov (HMM—Hidden Markov Models) constituyen una de las
herramientas mas utilizadas en el reconocimiento del habla en las iltimos afios. Sus orige-
nes se remontan a principios de los anos 60, en los que sus fundamentos fueron establecidos
por Baum y sus colaboradores. Sin embargo, los primeros trabajos de aplicacién de HMMs
en RAH no aparecen hasta mediados de los 70, aplicandose de forma generalizada a partir
de los anos 80 [35, 36, 37, 38].

La teoria sobre HMMs se desarrolla como una generalizacién de los Procesos de Mar-
kov. Un proceso de Markov puede ser descrito mediante un conjunto de estados y un
conjunto de probabilidades de transicion desde un estado a otro. Asi, los procesos de
Markov se caracterizan por la dependencia que presenta el estado actual respecto a los
anteriores, esto es, poseen “memoria”’. Los procesos de Markov son muy ttiles a la hora

de modelar procesos con memoria en los que los estados son directamente observables.
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Sin embargo, en ciertos procesos, los estados no son directamente observables, sino que
un mismo estado puede generar diferentes observaciones con distinta probabilidad. Este

es el caso del proceso de produccion de voz.

2.3.1. Formulacion de los HMMs

Un HMM es un modelo estadistico que describe la produccién de una secuencia de obser-
vaciones {01, 0, ..., o7 }, generada por una secuencia “oculta” de estados {q1, g2, ..., gr }. De
esta forma, un HMM modela dos procesos estocasticos superpuestos, uno de ellos oculto,
la secuencia de estados, y otro observable, la secuencia de observaciones. Un HMM se de-
fine mediante un conjunto de estados {s, $o, ..., sx } interconectados entre si. Entre dichos
estados se establecen probabilidades de transicién por medio de una matriz A = {a;;}

donde

;5 = P(qt+1 = Sj’qt = 51') <Z7j = 1, ,N) (215)

que verifican la siguiente condicién de normalizacion,
N
Zai,j =1 (2.16)

J=1

La probabilidad del estado inicial viene dada por una matriz, II = {m;}, de probabili-
dades a priori, donde:

m=Plg =i (i=1,..,N) (2.17)

con la condicion de normalizacién,

N
d m=1 (2.18)
i=1

La distribucién de probabilidad asociada a la generacién de observaciones en cada
estado depende de si el conjunto de observaciones es discreto o continuo, esto define,
a su vez, el tipo de modelado. Si el conjunto de posibles observaciones es discreto, V' =

{v1,vg, ..., vpr }, se habla de modelos Discretos (DHMM—Discrete HMM ) y la probabilidad
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de produccién de cada observacién viene dada por:

b; () = P (0 = vk|qs = ;) (2.19)

Sl bi(vp) =1

Si el conjunto de observaciones es continuo, hablaremos de modelos continuos (CHMM -
Continuous HMM') [37], sustituyendo la probabilidad de produccién de observaciones por
una funcién densidad de probabilidad (pdf):

bi(x) =p(xlsi, \) = >, p(x|vg, i, \)P (vk|si, A) (2.20)

’l}kEV(Si,A)

fRP bl<$>dpl' =1

en donde x € IR? y cada funcién de probabilidad es etiquetada con un indice v;, que varia
en un conjunto V' (s;, A) especifico para el estado s; del modelo A. La pdf p (z|vg, s;, \) es
logaritmicamente concava o elipticamente simétrica, muy frecuentemente una gaussiana
multivariada, dado que existe un método de estimacion adecuado. Generalmente la ex-
presion (2.20) es una mezcla de gaussianas [39], donde los factores p (z|vg, s;, A) son los

coeficientes de la mezcla (la suma extendida a V' (s;, A) debe ser la unidad).

El modelado DMMH supone que la secuencia de vectores, procedente del analisis de
la senal de voz, llega al nicleo del sistema de reconocimiento como una secuencia de
observaciones pertenecientes a un conjunto discreto. Esto implica que es necesario un
paso previo de cuantizacion que irremediablemente supone una pérdida de informacion.

Por esta razon, suele hacerse deseable el modelado continuo.

Sin embargo, el modelado CHMM también presenta algunos inconvenientes, el modelo
de probabilidad de las observaciones puede ser incorrecto si se emplea un ntmero insufi-
ciente de gaussianas en la mezcla, ademas de ser mas complejos y requerir mas cémputo.
Debido a esto, se han propuesto simplificaciones del modelo continuo que conducen a
nuevas aproximaciones HMM. Entre estas simplificaciones destacan el modelado semi-
continuo o SCHMM [40], el modelado con cuantizacién vectorial multiple o MVQHMM
[41, 42] y el modelado semicontinuo con cuantizacién vectorial multiple o SCMVQHMM
43, 44].
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Figura 2.5: HMM con topologia de izquierda a derecha con salto maximo de dos estados.

2.3.2. Topologia de los HMMs en reconocimiento de voz

La topologia mas general para un modelo HMM corresponde al modelo ergddico que ase-
gura la existencia de una transicién desde un estado dado a otro cualquiera. Sin embargo,
debido a la naturaleza secuencial de la senal de voz, la topologia més extendida para el
reconocimiento de voz es la izquierda-derecha o de Bakis [38, 45]. En esta topologia los
estados estan ordenados y sélo se permite la transicién desde un estado s; a uno posterior
Si+s, donde 0 puede tomar valores desde 0 hasta un valor de salto maximo A. La figura 2.5
muestra un ejemplo de esta topologia con A = 2. En la practica, esta topologia se puede

obtener anulando las probabilidades de transicién a;; tales que j #i+6 (0 >0 > A).

2.3.3. Modelado de voz con HMMs

Como vimos en la seccién 2.1.3, en la aproximacién estadistica al RAH es necesario
considerar dos modelos de produccién, el modelo del lenguaje y el modelo actstico. Los
HMMs son empleados generalmente en el modelado actstico, asociando a cada unidad de
reconocimiento A;, su propio HMM.

El reconocimiento de palabras aisladas se puede llevar a cabo mediante un procedi-
miento como el mostrado en la figura 2.6. En éste se asocia un modelo HMM por cada
palabra, de forma que el modelo que arroje la mayor probabilidad indica la palabra re-
conocida P(X|)\;). Aunque en el reconocimiento de palabras aisladas, con un vocabulario
pequeno, es viable esta asociacién, para el caso de reconocimiento del habla continua,
resulta impracticable. Esto se debe no sélo a los enormes requerimientos de memoria y
procesamiento, sino también a la ingente cantidad de secuencias de entrenamiento.

Por esta razon, el reconocimiento de habla continua se aborda de forma distinta. Pri-
mero se define un macromodelo que incluye todas las posibles frases permitidas por la

gramatica. En este macromodelo, las palabras estan asociadas a estados, mientras que
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| HMM1 | P(X|2)
» HMM2 | P(X|A4)
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Figura 2.6: Sistema de reconocimiento de palabras aisladas basado en modelos HMM.
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Figura 2.7: Sistema de reconocimiento de voz continua basado en modelos HMM.

las probabilidades de transicion entre ellos vienen dadas por la gramatica. Alternativa-
mente, si se emplean unidades inferiores a la palabra como fonemas, silabas o trifonemas,
se pueden formar palabras concatenando los modelos de estas unidades, y frases a par-
tir de macromodelos que concatenen palabras. La figura 2.7 muestra un ejemplo de un
macromodelo. En este caso, no importa tanto evaluar la probabilidad de que el modelo
HMM genere la observacién, sino conocer qué camino (esto es, secuencia de estados, fo-
nemas, palabras, ...) maximiza la probabilidad P(Q|X,\) en todo el macromodelo para
una observacion dada.

El reconocimiento del habla por medio de modelos HMMs requiere, por tanto, la

resolucion de los siguientes problemas [4, 46]:
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1. Problema de evaluacion, que consiste en determinar, dada la observacion acustica
X y el modelo A, la probabilidad de que el modelo genere esa observacion, es decir,
la probabilidad acustica p(X|\).

2. Problema de decodificacion. Dado el modelo A, consiste en hallar la secuencia de
estados Q = q1,¢2, 3, ...,qr mas probable o camino 6ptimo dada la observacién

acustica X,
Q" =arg mgx P(Q|X,\) (2.21)

3. Problema de estimacion, que consiste en hallar el conjunto de parametros de cada
HMM que mejor se ajusta a un conjunto de observaciones actsticas. Estos parame-
tros son los descritos en la ecuacién (2.15), (2.17), y ecuaciones (2.19) o (2.20),
dependiendo de si se usa un modelado discreto o continuo, respectivamente. Cuan-
do se utiliza la topologia izquierda a derecha, normalmente se impone que s; sea el
primer estado del camino, por lo que no es necesaria la estimacion de la matriz I1
(ecuacién (2.17)).

El primer problema es el problema més basico de reconocimiento. Este se plantea en
los sistemas de reconocimiento de palabras aisladas y para resolverlo de forma eficiente
se utiliza el algoritmo adelante-atras (o algoritmo forward-backward) [38, 47]. El segundo
problema aborda la recuperacién de la parte oculta del proceso, es decir, la secuencia de
estados. Tiene especial interés en el reconocimiento continuo del habla, donde se debe en-
contrar el camino 6ptimo sobre el macromodelo. Para resolverlo se recurre al algoritmo de
Viterbi [48]. Finalmente, el tercer problema trata el entrenamiento de los modelos HMMs,
esto es, como obtener los parametros que los definen Uinicamente a partir de observacio-
nes acusticas y sus transcripciones. Este problema se resuelve a través del algoritmo de
Baum-Welch [47, 49].

2.4. Criterios de evaluacion

En este trabajo se proponen y analizan distintas técnicas para mejorar el reconocimiento
remoto de voz en canales adversos. Como en muchas otras situaciones, la eleccion de
una técnica u otra en el disenio de un sistema RAH requiere del uso de alguna métrica
que permita comparar el rendimiento del sistema de reconocimiento con cada una de
ellas. El rendimiento de un sistema de reconocimiento se debe evaluar considerando: 1) la

probabilidad de cometer errores de reconocimiento, 2) los requerimientos computacionales,
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como la complejidad de los algoritmos implicados y los requerimientos de memoria y 3) el
tiempo de respuesta. La opcién més apropiada sera aquella que reduzca la probabilidad
de error manteniendo los requerimientos computacionales y el tiempo de respuesta bajo

unos limites tolerables.

2.4.1. Tasa de error y precisiéon en el reconocimiento

La precision del reconocedor se evaliia por medio de pruebas de reconocimiento en las que
se cuentan el nimero de errores producidos. El cociente entre el nimero de errores y el
niumero de elementos reconocidos constituye la tasa de error y representa la probabilidad
de cometer errores de reconocimiento.

La tasa de error se obtiene de distinta forma segin se reconozcan palabras aisladas o
voz continua. En tareas de reconocimiento de palabras aisladas, se define la tasa de error
de palabra (WER-Word Error Rate), obtenida como,

WER = "¢ (2.22)

Uz

donde n. es el nimero de errores o palabras clasificadas incorrectamente y n; es el niimero
total de palabras del test.

En tareas de voz continua, el reconocimiento se realiza frase a frase, en donde pueden
aparecer errores de reconocimiento de tres tipos: 1) inserciones, o palabras adicionales
insertadas en la frase reconocida, 2) sustituciones, o palabras sustituidas por otras pala-
bras, y 3) borrados, o palabras que no aparecen en la frase reconocida. Para contabilizar
el nimero de inserciones, sustituciones y borrados, la frase reconocida y su transcripcion
correcta son alineadas mediante un procedimiento de alineamiento de cadenas basado en

DTW. El WER en tareas de voz continua se obtiene entonces como,

WER — it s +d (2.23)

Uz

donde n;, ng y ng son, respectivamente, el nimero de inserciones, sustituciones y borrados.
[gualmente, el rendimiento de un reconocedor puede expresarse en términos de la tasa de

acierto o precision del reconocimiento de palabra (WAce—Word Accuracy),

t — (ni+ns+nd)
Uz

Wie=1-WER=" (2.24)
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Tanto el WER como el WAcc se ofrecen en porcentajes, pudiéndose obtener tasas de

error superiores al 100 % o, equivalentemente, WAccs negativos, debido a las inserciones.

2.4.2. Medidas de Confianza

La finalidad de las pruebas de reconocimiento es estimar la probabilidad de acierto (p),
o alternativamente, la probabilidad de error (1 — p), de un sistema RAH. Esta medida
permite comparar sistemas de reconocimiento a fin de elegir el mejor de ellos. La tasa de
acierto obtenida en una prueba de reconocimiento es una estimacion de la probabilidad
de acierto, pero no la probabilidad de acierto. Esto implica que las tasas de acierto deben
interpretarse cuidadosamente, ya que las mejoras obtenidas durante las pruebas pueden
no resultar estadisticamente significativas.

El valor exacto de la probabilidad de acierto no se puede conocer a través del test de
reconocimiento. Sin embargo, si se puede definir un intervalo de confianza en torno a la
tasa de acierto de forma que podamos establecer cémo de fiables son las conclusiones que
extraigamos. Este intervalo se denomina intervalo de confianza y se define con respecto
a un cierto porcentaje, por ejemplo el 95 %, para una determinada tasa de acierto p. Si
se asume que el nimero de elementos correctamente reconocidos es una variable aleatoria
de distribucién binomial B(n,p), caracterizada por la probabilidad de acierto p, siendo n
el niimero total de ensayos, entonces podemos definir un intervalo de confianza centrado
en p (la tasa de acierto), que contiene, con probabilidad (1 — «), la probabilidad de
acierto. Mediante el teorema del limite central, se puede demostrar que la distribucion
de probabilidad tiende a la distribucién normal N(0,1), de forma que el intervalo de

confianza puede obtenerse como,

[15—21—3\/@,]5%—21_3\/@] (2.25)

donde z_q /2 es el cuantil 1 —a /2 de la distribucién normal estandar (la tabla 2.1 muestra
algunos de ellos). Como puede observarse, cuanto mayor es el niumero de ensayos, esto es,
el nimero de elementos reconocidos, mas estrecho es el intervalo de confianza, es decir, se

conoce con mayor precision la probabilidad de acierto del sistema de reconocimiento.

2.4.3. Aspectos computacionales y tiempo de respuesta

En aplicaciones practicas, los requerimientos de computacion de los sistemas de reconoci-

miento son de gran importancia. Aunque los computadores evolucionan constantemente,
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’ Intervalo de confianza \ 21—a/2 ‘

90.00 % 1.65
95.00 % 1.96
95.44 % 2.00
99.00 % 2.57
99.74 % 3.00
99.90 % 3.32

Tabla 2.1: Cuantiles para una distrubiciéon normal estandar.

siendo cada dia més potentes y baratos, y menores las limitaciones computacionales,
el reconocimiento del habla, especialmente, el de voz continua, requiere tal cantidad de
computo que resulta inabarcable si no se realizan aproximaciones.

Un ejemplo de esto era descrito anteriormente cuando se comentaban las técnicas
incluidas en el bloque de representacion. Aquellas basadas en modelos auditivos no eran
generalmente empleadas debido a su alta carga computacional, prefieriéndose las basadas
en banco de filtros que, aunque ofrecian resultados ligeramente inferiores, presentaban
una carga computacional significativamente inferior.

El proceso de reconocimiento de voz continua es considerablemente méas complejo que
el caso de palabras aisladas. Para tener una idea de la ingente cantidad de operacio-
nes requeridas, simplemente el algoritmo de Viterbi (sin tener en cuenta el calculo de
probabilidades para cada estado) requiere, por cada iteracién, M? sumas, una por ca-
da transicién posible, y M comparaciones entre los M? resultados. El uso de topologias
izquierda-derecha, con un salto maximo permitido A pequeno, puede reducir el niimero
de transiciones a calcular, agilizando el reconocimiento de palabras aisladas. Sin embargo,
en el reconocimiento de voz continua, si la gramatica permite un alto nimero de frases
(lo cual es deseable) el niimero de transiciones se dispara.

Para habilitar el reconocimiento, se procede a una estrategia de poda en donde el es-
pacio de busqueda se reduce en cada iteraciéon mediante alguna heuristica. Por ejemplo,
ciertos caminos que tengan acumulada una probabilidad inferior a cierto umbral, se eli-
minan bajo la suposicion de que es improbable que lleguen a ser éptimos. Esta estrategia
puede conducir a soluciones subdptimas si el umbral es demasiado restrictivo, aunque
cuanto mas restrictivo sea el umbral, mayores son las mejoras computacionales que se
obtienen. Asi, la eleccion del umbral de poda supone un compromiso entre la tasa de
error y los requerimientos computaciones.

Estos altos requerimientos suponen un problema para los usuarios domésticos y limitan

30



2.5 Descripcion del sistema RAH de referencia

el uso generalizado del RAH. Por esta razén, como veremos mas adelante, el reconocimien-
to remoto de la voz se alza como una prometedora solucion que no sélo generalizaria el uso
del RAH, sino que, dado el amplio despliegue de comunicaciones existente, lo habilitaria
practicamente en cualquier lugar.

El tiempo de respuesta suele considerarse como el lapso de tiempo desde que se termina
de pronunciar una frase y se obtiene una respuesta (aunque en ciertas aplicaciones, como
en los dictéfonos, puede ser deseable que se produzca una respuesta por cada palabra).
Esto implica no sélo a la parte de decodificacion sino a todo el proceso de comunicacion
con la maquina. El tiempo de respuesta es relevante debido a que comunicacion hombre-
maquina es poco confortable si existe una latencia superior a 500ms [50]. En los sistemas
de reconocimiento remoto de la voz, el tiempo de respuesta se ve afectado no sélo por la
complejidad del reconocedor, sino también por el canal de comunicaciones, como veremos

en posteriores capitulos.

2.5. Descripcién del sistema RAH de referencia

En esta seccién se describe el sistema de reconocimiento del habla que se empleara para
evaluar las técnicas presentadas a lo largo de este trabajo. Este sistema de reconoci-
miento estd basado en el marco experimental propuesto por el grupo de trabajo de la
ETSI STQ-AURORA DSR Working Group [51], valido para la evaluacién de sistemas de
reconocimiento remoto en general.

La tarea de reconocimiento propuesta consiste en el reconocimiento de voz continua
de cadenas de digitos sin limitacion en la longitud de éstas. La lengua reconocida es la
inglesa con acento americano. El vocabulario empleado consta de 11 palabras, una para
cada digito excepto el cero, que admite dos pronunciaciones (“zero” y “0”). A continuacién
describiremos el proceso de extracciéon de caracteristicas, el reconocedor y la base de datos

empleados en este trabajo.

Extraccién de Caracteristicas

La extraccién de caracteristicas estd basada en la representacién mediante bancos de
filtros. La senal de voz es muestreada a 8kHz, sobre ésta se aplica una compensacién de
la componente continua ademas de un preénfasis con un factor p = 0,97. Posteriormente,
la senal es segmentada en tramas de 25ms tomadas cada 10ms, usando una ventana de

Hamming [23] que supone un buen compromiso entre la resolucién espectral y el rizado
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lateral. Una DF'T de longitud 256 se aplica a cada ventana para calcular la magnitud del
espectro de la senal. Para ello se extiende con ceros cada trama hasta las 256 muestras.

Aplicando a la DFT un banco de filtros triangulares distribuidos uniformemente en
escala mel desde 64Hz hasta 4kHz, se obtienen 23 MFSCs. Usando logaritmos naturales
y mediante una DCT se obtienen los 12 coeficientes cepstrales en escala mel (desde el de
orden 1 al de orden 12).

El vector de caracteristicas con informacion instanténea de la voz consta de los 12
MFCCs anteriores mas el logaritmo de la energia de la sefial (obtenido tras eliminar la
componente continua y aplicar el filtro de pre-enfasis). Este vector se amplia mediante
coeficientes dindmicos (delta y delta-delta-cepstrales, y delta y delta-delta-energia) hasta

alcanzar 39 componentes.

Reconocedor de Voz

El reconocedor de voz estd basado en modelos ocultos de Markov. Para su construccion
se ha empleado el paquete de software HTK version 3.3 de Entropic. Este conjunto de
herramientas fue ideado para la construccién y manipulacién de HMMs, empleandose
principalmente para el reconocimiento de voz.

Cada digito es modelado como una palabra completa por un HMM continuo, con los

siguientes parametros:

= Se establecen 16 estados por palabra (18 estados si se consideran los dos nodos de

enlace al principio y final de cada HMM).

= La topologia empleada es la de izquierda a derecha con un salto méaximo permitido
de un estado (A =1).

» Cada estado cuenta con una mezcla de 3 gaussinas multivaluadas con 39 componen-

tes.

= En las gaussianas multivaluadas no se consideran matrices de covarianza completas,

sino sélo la diagonal principal (varianzas).

Adicionalmente, se definen dos modelos de pausa, uno para el comienzo y final de
la frase y otro para los silencios entre las palabras. El primero consta de 3 estados con
una mezcla de 6 gaussianas por estado. El segundo consiste simplemente en un estado
ligado (compartiendo sus pardmetros) al estado intermedio del modelo de silencio para
comienzo y fin de frase. El entrenamiento se realiza aplicando el algoritmo de reestimacion

de Baum-Welch en varias iteraciones.
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Base de datos

En este trabajo se ha adoptado un subconjunto de la base de datos del proyecto AU-
RORA (ETSI STQ-AURORA Proyect Database 2.0 [52]). Esta base de datos es una
version revisada de la base de datos Noisy TIDigits construida, tal y como se indica en

su documentacién, aplicando las siguientes operaciones:

» Submuestreo. La base de datos original TIDigits esta muestreada a 20kHz, por lo
que fue submuestreada a la frecuencia usual empleada comunicaciones por voz, esto

es, a 8kHz. El filtro de submuestreo empleado fue un filtro paso-bajo ideal.

» Filtrado. Un filtrado adicional fue aplicado para considerar de forma realista las
caracteristicas en frecuencia de los terminales y equipos en el area de comunicaciones.

Este filtrado adicional se realiz6 con el estdndar G.712 propuesto por la ITU [53].

s Adicion de ruido acustico. A fin de evaluar las prestaciones en condiciones de rui-
do de fondo, ademads del conjunto en condiciones acusticas favorables se crearon,
mediante la adicion controlada de ruido, varios conjuntos de condiciones acusticas
desfavorables incluyendo 8 condiciones distintas de ruido una relacién senal ruido
(SNR) de 20, 15, 10, 5, 0 y -5dB.

La base de datos consta de secuencias de digitos conectados en inglés pronunciados
por oradores americanos. Para la fase de entrenamiento se dispone de dos conjuntos di-
ferenciados para entrenamiento sobre voz limpia, y para entrenamiento sobre voz limpia
y ruidosa, denominados, clean y multi-condition, respectivamente. El primero consta de
8440 frases conteniendo un total de 55 voces masculinas y 55 femeninas, todas de oradores
adultos, sobre las que se ha aplicado el filtrado G.712 pero no ha sido anadido ningtun
ruido acustico. El segundo conjunto consta de las mismas frases pero organizadas en 20
subconjuntos con distintas condiciones de ruido acustico (4 tipos de ruido con 5 SNRs).

Originalmente se definen 3 conjuntos de prueba en esta base de datos. El primer
conjunto denominado set A contiene ruidos utilizados en las secuencias de entrenamiento
multicondicion, el segundo conjunto, set B, contiene ruidos que no han sido vistos durante
la fase de entrenamiento, y el tercer conjunto (set C') emplea un filtrado M-IRS junto con
adicién de ruido que permiten testear la combinacién de distorsion y ruido convolucional.

Ya que el tratamiento del ruido actstico queda fuera del interés de este trabajo, tini-
camente se han empleado los subconjuntos que incluyen voz limpia, sin ruido acustico.

Esto es, para la fase de entrenamiento se ha empleado el conjunto “clean”, con sélo voz
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limpia, mientras que para la fase de entrenamiento se ha empleado el subconjunto del
“set A” que incluye igualmente sélo voz limpia. Este subconjunto consta de 4004 frases de
52 locutores masculinos y 52 femeninos, divididos en 4 subconjuntos cada uno con 1001
frases.

El ntmero total de elementos a reconocer durante las pruebas, que alcanza las 13159
palabras (realizaciones de éstas), asegura cierta significatividad estadistica de los resulta-
dos obtenidos. La figura 2.8 muestra la amplitud de los intervalos de confianza al 90 %,
95% v 99 % ofrecidos por el sistema de referencia para distintos porcentajes de precisién
en el reconocimiento. Estos porcentajes van desde el 100 % al 60 %, ya que ninguna de las
pruebas que se realizaran a lo largo de este trabajo obtienen precisiones de reconocimiento
inferiores a este procentaje. Como puede observarse, gracias al elevado niimero de palabras
empleadas en las pruebas, se obtiene intervalos de confianza reducidos. De forma grosera,
puede afirmarse que, suponiendo un intervalo de confianza del 95 %, mejoras superiores al
cuarto de punto resultan signficativas para precisiones en torno al 95 %, de medio punto
para precisiones superiores al 90 %, de tres cuartos de punto para precisiones superiores al
75% y de un punto para el resto. Debido a la sobrecarga de las tablas que ello supondria,
se evitara ofrecer los intervalos de confianza junto con la precision en el reconocimiento,

recomendéandose la consulta de esta gréafica para més detalles.
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Figura 2.8: Amplitud del intervalo de confianza al 90 %, 95% y 99 % segtin el porcentaje
de precision en el reconocimiento para la base de datos de referencia.
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Capitulo 3

RECONOCIMIENTO REMOTO
DE LA VOZ EN CANALES
DIGITALES

3.1. Introducciéon

El acceso a la informacion en cualquier momento y en cualquier lugar se ha convertido
en algo no tan sélo deseable sino casi necesario. Actualmente, un importante esfuerzo de
investigacion e ingenieria se esta invirtiendo en este propodsito. Continuamente estan apa-
reciendo nuevos dispositivos portatiles destinados a dicho acceso (como PDAs, teléfonos
moviles, etc.) con més funcionalidades, una mayor autonomia y cada vez mas pequenos.
Sin embargo, uno de los problemas derivados esta miniaturizacién es la presencia de tecla-
dos y pantallas de reducidas dimensiones que dificultan la interaccién con los dispositivos.
Se hace patente la necesidad de interfaces de usuario mejoradas, y el acceso a la informa-
ciéon por medio de algo tan cotidiano como la voz se plantea como solucién.
Desafortunadamente, el reconocimiento de voz en un dispositivo moévil, atin siendo muy
deseable por la ingente cantidad de servicios que posibilitaria, presenta serias dificultades.
Actualmente la complejidad del reconocimiento con un vocabulario mediano o grande
estd mas alla de las limitaciones de memoria, recursos computacionales y consumo de la
mayoria de dispositivos portatiles. Esta dificultad a impulsado la aparicién de un nue-
vo paradigma en el RAH denominado Reconocimiento Remoto de la Voz (RSR—Remote
Speech Recognition). En él, el reconocimiento no se realiza en el propio dispositivo, sino

en un servidor ubicado en otro lugar, cuyos recursos ademds pueden compartirse entre
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Servidor de Aplicaciones
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Motores de Reconocimiento

Figura 3.1: Estructura general del reconocimiento remoto del habla.

multiples usuarios. De esta forma, se eliminan las restricciones de tamano y consumo,
habilitando el uso de grandes y potentes ordenadores que contengan sistemas de reco-
nocimiento mas sofisticados y elaborados con sistemas de dialogo, modulos de lenguaje
natural, sintesis de voz y acceso a bases de datos. En la figura 3.1 se muestra la estructura
general de un sistema RSR. En ella, varios tipos de clientes, como PCs multimedia, PDAs
y teléfonos moviles actiian como dispositivos activados por voz. En el otro extremo, las
tareas de reconocimiento de los multiples usuarios son gestionadas por un servidor de
aplicaciones que controla un cluster compartido de servidores de reconocimiento [54]. Se
distingue por tanto entre un cliente que requiere servicios de reconocimiento de voz y un
servidor que los realiza, ambos conectados mediante alguna red de comunicaciones.

Por su alcance practicamente local, dos redes de comunicacion digitales se posicionan
como candidatas a esta tarea, las redes moviles GSM y las redes de paquetes basadas en IP.
Mediante una sencilla llamada telefénica, las redes GSM posibilitan la transmisién de la
voz desde casi cualquier localizacién (en el mundo desarrollado), gracias a su naturaleza
inalambrica y enorme despliegue geografico. Por su parte, las redes IP estan logrando
imponer su presencia en detrimento de cualquier otro tipo de red fija gracias, sin duda, a
su capacidad (aun limitada) para transmitir cualquier tipo de informacién multimedia. De
hecho, la amplia aceptaciéon de las redes IP, asi como el acceso masivo a la Red de redes,
ha forzado un creciente interés por las posibilidades de interconexién de ambos tipos de
redes, en una convergencia hacia una unica red “todo IP”.

Sin embargo, este nuevo paradigma no estd exento de problemas. La voz debe ser

transmitida desde la ubicacién del emisor hasta el reconocedor remoto. Esto no es una ta-
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rea trivial ya que ahora la voz, o al menos la informacién necesaria para el reconocimiento
contenida en ella, debe atravesar un canal que es propenso a errores. Como veremos, en
GSM se dispone de un canal de radio altamente expuesto al ruido, mientras que en las
redes IP dispondremos de un canal basado en conmutacion de paquetes que, al no estar
disenado para la transmisién de datos en tiempo real, serda propenso a la pérdida de pa-
quetes. En este capitulo revisaremos, atendiendo principalmente a aquellos aspectos que
resulten relevantes para el reconocimiento remoto, ambas redes. También, describiremos
las arquitecturas propuestas para habilitar el reconocimiento remoto, asi como las solu-
ciones disponibles actualmente. Por tltimo, dedicaremos las tltimas secciones a evaluar
y analizar la influencia que los problemas de estos canales tienen sobre la precision en el

reconocimiento.

3.2. Redes GSM

La radio mévil ha sido usada durante al menos durante 75 anos. Aunque los conceptos de
estructura celular, técnicas de dispersién del espectro, modulacion digital y otras tecno-
logias empleadas en las comunicaciones moéviles actuales eran conocidos desde hace mas
de 50 anos, los servicios de telefonia mévil no aparecieron hasta 1960. Estos primeros sis-
temas estaban muy limitados y su capacidad era infima en comparacion a los estandares
actuales. Los sistemas celulares analdgicos apareceran mas tarde, en la década de los 80.
Tras su éxito y crecimiento comenzaron los problemas de escalamiento, no pudiéndose
cubrir la demanda de servicios. Ademas, los diferentes sistemas eran incompatibles entre
si, era practicamente imposible reducir el precio del terminal mévil y la calidad de comu-
nicacion era bastante ajustada. A principios de los 80 se hizo obvia la necesidad de un
nuevo sistema de telefonia celular.

Sin embargo, el disefio de un nuevo sistema de telefonia celular requiere tal cantidad
de esfuerzo e investigacién que ningin pais europeo podia afrontarlo de forma indivi-
dual. Por esta razon se apostd por un diseno comin hecho entre varios paises. El CEPT
( “Conférence Européene des Postes et Télécommunications”), una organizacién para la
estandarizacion presente en méas de 20 paises europeos, creé en 1982 un nuevo cuerpo de
estandarizacién cuya tarea era especificar un tnico sistema de radiotelecomunicaciones
para Europa en la banda de los 900 MHz. El recién nacido Groupe Spécial Mobile (GSM)
tuvo su primer encuentro en Diciembre de 1982 en Estocolmo, bajo la presidencia de
Thomas Haug de la administracion sueca. Treinta y una personas de once paises estuvie-

ron presentes en este primer encuentro. En 1990, por requerimiento del Reino Unido, se
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anadié al grupo de estandarizacién la especificaciéon de una versién de GSM a la banda
de frecuencia de 1800 £ 75 MHz. A esta variante se le llamé DCS1800 (Digital Cellular
System 1800). El significado actual de las siglas GSM se ha cambiado y en la actualidad
se hacen corresponder con “Global System for Mobile Communications”. La elaboracion
del estandar GSM necesito casi una década.

Hoy en dia, el estandar GSM no sélo ha sido adoptado en toda Europa sino también
en diferentes paises de practicamente todos los continentes, lo que permite hablar de un

verdadero sistema celular global, en competencia con los sistemas norteamericanos NADS
(D-AMPS) y CDMA (N-CDMA).

3.2.1. Estructura Celular

El problema mas grave de las comunicaciones moviles es la disponibilidad de espacio en
el espectro para realizar la transmisién. El concepto de sistema celular [55] supuso un
gran avance en la resolucion del problema de la congestion espectral y de la capacidad
de usuarios. Este ofrece una gran capacidad en una localizacion limitada del espectro
sin grandes cambios tecnolégicos. La idea de un sistema celular consiste en un sistema
basado en celdas, cada una de ellas proporcionando cobertura a sélo una pequena porcién
del area de servicio. A cada estacion base se le asigna una porciéon del nimero total de
canales disponibles en el sistema completo, y a las estaciones base cercanas se les asignan
diferentes grupos de canales de forma que las interferencias entre las estaciones base (y
entre los usuarios méviles bajo su control) se reduzcan. Distribuyendo de forma sistematica
las estaciones base y sus grupos de canales, los canales disponibles se distribuyen a través
de una regién y pueden ser reutilizados tantas veces como sea necesario, siempre que la
interferencia entre estaciones con el mismo canal se mantenga por debajo de unos niveles
aceptables. Conforme crece la demanda de servicios, se puede incrementar el nimero de
estaciones base, proporcionando una capacidad de radio adicional sin incrementar las
necesidades espectrales. Este principio es el fundamento de todos los sistemas modernos
de comunicaciones inalambricos, y en particular de GSM.

La Figura 3.2 ilustra el concepto de reutilizacion de frecuencias, en donde las celdas
con el mismo nimero utilizan el mismo grupo de canales. En este ejemplo se emplea un
patron de 7 de celdas que se distribuye sistematicamente por toda la region haciendo un
uso eficiente del espectro de frecuencias. La forma hexagonal de la celda mostrada en la
figura es conceptual y es un modelo simple de la cobertura de radio para cada estacién

base que ha sido universalmente adoptado, dado que el hexdgono permite un analisis facil
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Figura 3.2: Ejemplo de un esquema de reutilizacion de grupos de canales en una estructura
celular. Las celdas sombreadas emplean el grupo 1. Las celdas con diferentes niimeros
utilizan grupos diferentes.
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Figura 3.3: Huellas o “footprint” de las celdas en un sistema celular.

y manejable de un sistema celular. La cobertura real de una celda se conoce como huella
(footprint) y se determina a partir de los modelos de campo o de los modelos de prediccion
de la propagacién [56]. La figura 3.3 muestra una posible configuracién de huellas en el
espacio.

Para la utilizacion eficiente del espectro de radio, se requiere un sistema de reuti-
lizacion de frecuencias que aumente la capacidad y minimice las interferencias. Se han
desarrollado una gran variedad de estrategias de asignacion de canales para llevar a cabo
estos objetivos. Las estrategias de asignacién de canales se pueden clasificar en fijas o
dinamicas, definiendo las caracteristicas del sistema. En una estrategia de asignacion de
canales fija, a cada celda se le asigna un conjunto predeterminado de canales. Cualquier
llamada producida dentro de la celda, sélo puede ser servida por los canales no utilizados
dentro de esa celda en particular. Si todos los canales de esa celda estan ocupados, la

llamada se bloquea y el usuario no recibe servicio, aunque en otra celda se dispongan
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de canales libres. En una estrategia de asignacién de canales dinamica, los canales no se
asignan de forma permanente a las diferentes celdas. En su lugar, cada vez que se pro-
duce un requerimiento de llamada, la estacién base servidora realiza una peticion de un
canal. En base a algin algoritmo de gestion que tiene en cuenta diversos factores como la
frecuencia del canal a pasar, su distancia de reutilizacién, y otras funciones de coste, se
asigna el canal requerido. Aunque las estrategias de asignacién dindamicas aumentan las
prestaciones del sistema, requieren una gran cantidad de computo en tiempo real.
Cuando una zona, debido al incremento de la demanda de servicios, se satura, se aplica
un proceso de division de la celda o splitting. El splitting es una estrategia empleada para
subdividir una celda congestionada en celdas més pequenas, cada una con su propia
estacion base, a la que se le reduce la altura de la antena y la potencia de transmision.
Definiendo nuevas celdas que tengan un radio més pequeno que las celdas originales se
incrementa la capacidad debido al incremento de canales por unidad de area. Asi, el
splitting incrementa la capacidad de un sistema celular al aumentar el nimero de veces

que se reutilizan los canales, solucionando los problemas de escalamiento.

3.2.2. Arquitectura GSM

La infraestructura basica de un sistema GSM no difiere en mucho de la estructura de
cualquier red celular. Cada celda tiene una estacién base que opera con un conjunto de
canales diferente de los utilizados por las células adyacentes. Las operaciones de control,
como la gestion de canales, de un determinado conjunto de estaciones base son realizadas
por estaciones de control. Una zona extensa, que puede constar de varias estaciones de
control, es gestionada por un centro de conmutacién que enruta llamadas entre la propia
red, y hacia y desde redes externas publicas o privadas.

La figura 3.4 muestra un grafico simplificado de los elementos que componen la arqui-
tectura GSM. Estos elementos son la estacion movil (o terminal mévil), la estacién base,
el controlador de estacién base y el subsistema de red. A continuacién sera descrito cada

uno de ellos.

Estacion Movil

La estaciéon mévil (MS—Mobile Station) representa normalmente la inica parte del sistema
GSM que el usuario ve. Existen estaciones méviles de muchos tipos como las montadas
en coche, y los equipos portatiles, pero quizas las mas famosas sean los terminales de

mano. Una estacion mévil ademés de permitir, mediante funciones de procesado de senal
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Figura 3.4: Esquema simplificado de la arquitectura GSM.

y de radiofrecuencia, el acceso a la red a través de la interfaz de radio, debe ofrecer
también una interfaz al usuario (un micréfono, altavoz, display y tarjeta) para la gestién
de las llamadas de voz, y puede incluir una interfaz para otro tipo de equipos (ordenador

personal, fax, etc.).

Un elemento que se encuentra dentro de la estacion moévil es el Modulo de Identifica-
cién del Abonado (SIM—Subscriber Identity Module), que es un nombre muy restrictivo
para las diversas funciones que éste permite. El SIM se trata bdsicamente de una tarje-
ta con capacidad de procesamiento y memoria, su funcién es la de proveer al terminal
moévil de una identidad dentro de la red. Ademéds de ésto, la tarjeta puede contener una
agenda con los niimeros del usuario, espacio para almacenar mensajes cortos y otro tipo
de informacion. Asi, es la tarjeta SIM la que personaliza el mévil, pudiéndose emplear en
cualquier terminal. Sin ella, el terminal moévil sélo puede realizar llamadas de emergencia.
Debido a la sensibilidad de la SIM, ésta incorpora un coédigo de seguridad de cuatro digitos

denominado PIN (Personal Identification Number).
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Estacion Base

La funcién principal de una estacion base (BTS-Base Transceiver Station) es la de pro-
porcionar un numero de canales de radio a la zona a la que da servicio. La BTS dispone
de los dispositivos de transmision y recepcién por radio, incluyendo las antenas, y tam-
bién de los equipos encargados de todo el procesado de senal especifico de la interfaz de
radio (conocido como Um). Generalmente, las BT'S se encuentran en el centro de la celda,
determinando, segin su potencia, el tamano de ésta. Las BTS se pueden considerar como
complejos modems de radio, con algunas otras funciones. Las BTS iniciales eran capa-
ces de mantener simultaneamente 3 6 5 portadoras de radio, permitiendo entre 20 y 40
comunicaciones simultaneas. Actualmente el volumen de los BTS se ha reducido mucho,

esperandose un gran avance en este campo dentro de GSM.

Controlador de Estacion Base

Los controladores de estacién base (BSC—Base Station Controller) estan conectados por
un lado a varias estaciones base y por otro al centro de conmutacion de servicios moviles
(MSC—Mobile Services Switching Center). La funcién primaria de una BSC es la del
mantenimiento de la llamada, asi como la adaptacion de la velocidad del enlace radio
al estandar de 64 Kbits utilizado por la red (denominada transcodificacién, sobre la que
incidiremos mas adelante). La BSC controla a su vez la potencia de trabajo de la estacién
movil para minimizar la interferencia producida a otros usuarios y aumentar la duracion
de la bateria. De esta forma, el BSC se encarga de toda la gestion de la interfaz de radio a
través de comandos remotos sobre la BTS y la MS, principalmente referentes a la gestién
de los canales de trafico entre las celdas y de la conmutacion de usuarios entre ellas. En
GSM, cada estacién mévil esta continuamente comprobando la potencia de la senal con
la que recibe no sélo a la BTS de la celda en la que se encuentra, sino también las de
las celdas adyacentes. Mediante un informe acerca de estas medidas la MS comunica a
la BSC la energia y calidad de la senal que recibe de la celda en la que esta registrada.
Esto permite a la BSC tomar la decisién de cuando iniciar una conmutacion del usuario
entre celdas, también conocido como handover. Durante este procedimiento, de forma
totalmente transparente y sin cortes, el usuario es desconectado de la celda actual y
conectado a otra que le ofrezca mejor calidad de servicio. Esto permite una verdadera
movilidad para el usuario, que puede desplazarse libremente a través del conjunto de
celdas. Una de las ventajas de GSM es que proporciona unos tiempos de conmutacion

mucho mas bajos que otros sistemas celulares.
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El hardware que requiere el BSC puede localizarse en el mismo sitio que una de las BT'S
que gestiona o en una localizacion aparte. Al conjunto formado por una BSC y las BTS

que controla se denomina Subsistema de Estacién Base (BSS - Base Station Subsystem).

Subsistema de Red

El subsistema de red (NSS - Network SubSystem) estd compuesto por el MSC, el HLR
(Home Location Register) y el VLR (Visitor Location Register), e incluye las principales
funciones de conmutacion en GSM, asi como las bases de datos necesarias para los datos de
los abonados y para la gestion de la movilidad. La funcién principal del NSS es gestionar las
comunicaciones entre los usuarios GSM y los usuarios de otras redes de telecomunicaciones
(RTB, RDSI, etc.). Dentro del NSS, las funciones basicas de conmutacién estén realizadas
por el MSC, cuya funcién principal es coordinar el establecimiento de llamadas hacia,
desde y entre los usuarios GSM. El MSC mantiene enlaces con los distintos BSS de
la zona que gestiona. A través de ellos permanece en contacto con los usuarios GSM.
Ademas, por estar en un nivel superior en la jerarquia, los MSC se encargan de coordinar
las operaciones de handover realizadas entre distintas BSS. También, el MSC mantiene
otros enlaces que permiten el intercambio de datos y voz con otras redes externas. En
estos casos, la interfaz con las redes externas, ya sean GSM o no, requiere una puerta de
enlace (GMSC - Gateway Mobile Services Switching Center). En comunicaciones hacia
un usuario GSM, el GMSC se encarga de buscar la informacién sobre la posicion de éste y
encaminar la llamada hacia el MSC correspondiente. En las comunicaciones establecidas
con una red externa diferente, como por ejemplo la de telefonia fija, el GMSC realiza
ademas la adaptacién de los datos y del protocolo de la red a la que se accede.

Para el control y gestién de la localizacion de los usuarios, en el NSS se disponen de
diferentes bases de datos. El Registro de Localizacion Base (HLR) contiene informacién
sobre los abonados pertenecientes al area gestionada por el NSS. Esta informaciéon con-
tiene los datos referentes al suministro de servicios de telecomunicacion contratado por
el abonado. Una subdivisién funcional del HLR es el Centro de Autenticacién (AuC' -
Authentication Center), cuya funcién consiste, como su propio nombre indica, en la au-
tenticacion de los usuarios antes del registro y acceso a los servicios. Por otro lado, el
Registro de Localizacién para Visitantes (VLR) asociado a uno o mas MSCs, estd en-
cargado del almacenamiento temporal de los datos de aquellos abonados situados en el
area de servicio del correspondiente MSC. EI VLR mantiene la informacion necesaria para

localizar a cualquier usuario que se encuentre en ese momento dentro del area de accion

45



3. RECONOCIMIENTO REMOTO DE LA VOZ EN CANALES
DIGITALES

del NSS, aunque dicho usuario contenga sus datos de autenticacion y contratacién de

servicios en otro NSS.

3.2.3. Canal de radio

En GSM generalmente el nimero de canales disponibles en una celda es menor que el
nimero de posibles usuarios dentro de ella. Para ofrecer servicio a mas usuarios se em-
plean técnicas de multiplexacion, en las que estos comparten el medio de transmision de
forma ordenada. Aunque existen muchos tipos de multiplexacion, el estandar actual de
GSM emplea sélo dos de ellos de forma conjunta: multiplexaciéon por divisién de frecuen-
cias (FDMA-Frecuency Division Multiple Access), y multiplexacién por divisién temporal
(TDMA—-Time Division Multiple Access).

Mediante FDMA se hace una divisién del espectro de frecuencias disponible para GSM.
Mediante esta division se obtienen 125 bandas de frecuencia o canales de 200kHz cada
uno, numerados de 0 a 124, no utilizindose el canal 0 para evitar interferencias con otros
servicios a mas baja frecuencia. Estos canales o bandas se agrupan y se reparten entre las
estaciones base conforme al sistema celular, cubriendo toda la zona a la que se desea dar
servicio.

Aplicando s6lo FDMA, el nimero de canales disponibles en GSM es equivalente a los
de un sistema analdgico tipico, no suponiendo ventaja alguna. Por ello, cada uno de los
canales se multiplexa en el tiempo mediante TDMA, lo que permite un uso mas eficiente de
estos. Asi, cada canal se divide en 8 fragmentos de tiempo o slots. Cada usuario del sistema
debe transmitir de forma discontinua, ocupando uno de estos slots temporales. El conjunto
de 8 slots se denomina trama TDMA y su duracion total es de 4.615 milisegundos, es decir,
cada trama tiene una duracién de sélo 577 us. Debido a la transmision discontinua, es
necesario dejar cierto margen para conmutar entre el encendido y apagado del transmisor.
Asi, los 577us de los que dispone un slot, se ven reducidos a 546.12 us. En este reducido
periodo de tiempo, inicamente 148 bits son transmitidos. Estos 148 bits por slot no sélo
transmiten la voz, sino también informacién de control y otros datos. El resultado es que
el ancho de banda 1til para un canal de trafico de informacién es de 22.8 Kbps. Ya que
esta tasa resulta insuficiente para la transmisién de voz como en telefonia fija (64 Kbps),
se hace necesaria una mayor compresién de la senal de voz.

Por otro lado, la informacién enviada desde el emisor esta contaminada y distorsiona-

da cuando llega al receptor, basicamente por cinco tipos de influencias destructivas: 1) la
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modulacién, 2) el medio de transmisién, 3) fuentes de ruido, 4) fendmenos de desvaneci-
miento, y 5) la demodulacion.

Cuando se utiliza un teléfono celular analégico en los limites de cobertura de una celda,
es posible ofr las influencias destructivas del canal, en forma de siseos, desvanecimiento
de la senal, interferencias, cortes, clics, etc. Estos efectos temporales que resultan incémo-
dos en las transmisiones analégicas, pueden destruir completamente las comunicaciones
digitales por radio. Una inversién en un bit, por ejemplo, puede desde distorsionar leve-
mente la percepcion de un fonema a ocultar completamente el significado de una trama
completa o cortar la conexién si se produce sobre los datos de control de la llamada. En
las aplicaciones realizadas sobre enlaces terrestres por cable se considera confortable una
conexién de 40dB de SNR. Si la SNR cayera por debajo de los 10dB en un enlace por
cable, éste se consideraria defectuoso y seria reemplazado. En las comunicaciones moviles,
desvanecimientos de 20dB ocurriendo del orden de 100 veces por segundo es la mejor
condicion esperada, siendo el caso tipico mucho peor. De hecho, la tnica caracteristica
favorable es que el canal de radio a 900-MHz se comporta de forma lineal. Las propieda-
des destructivas del canal se clasifican en dos grandes grupos: aquellas que aparecen en

condiciones estaticas, y aquellas que suceden en condiciones dindmicas.

Condiciones Estaticas

En este caso se supone que ni el mévil se estda moviendo, ni hay nada méas moviéndose
cerca. En este caso hipotético e inusual, el canal esta sujeto a la existencia de ruido aditivo
blanco gaussiano (AGWN-Aditive Gaussian White Noise) y gobernado por la propaga-
cién atmosférica. EI AGWN generalmente es producido por el propio terminal moévil y
aparatos electrénicos del entorno. La propagacién de la senal por la atmosfera da lugar
a la propagacién por multiples caminos, zonas con sombras, y retardos que pueden ser
de incluso varios microsegundos. Pérdidas completas de la senal pueden perderse debido
a desvanecimientos planos en el espectro superiores a 40dB. La ecualizacion del canal

mediante filtros adaptativos se usa para eliminar la interferencia intersimbélica.

Condiciones Dinamicas

Si suponemos que el terminal mévil se mueve (como es evidente), se anaden los efec-
tos de la propagacion terrestre, predominando la influencia més destructiva de todas: los
desvanecimientos Rayleigh. Dado que las ondas de radio pueden seguir una variedad de

caminos reflexivos hasta el receptor movil, pueden ocurrir cambios de fase, dependientes
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de la frecuencia, que se superpongan de forma sustractiva en el receptor. Al sustraerse,
aparecen desvanecimientos importantes que ocurren de forma momentanea. En estos des-
vanecimientos se producen interferencias con los canales de otros terminales y estaciones
base distantes. Para paliar estos efectos se introducen saltos pseudo-aleatorios en la fre-
cuencia de transmision. Estos saltos, ademas de anadir privacidad en las comunicaciones,

diversifica el uso de frecuencias, reduciendo el efecto de los desvanecimientos Rayleigh.

Estos hechos ofrecen una idea de lo hostil que resulta el canal en las comunicaciones
moviles. Cualquiera de las alteraciones en amplitud, frecuencia o fase, produce una pérdida
de informacién que se puede medir en bits por segundo. La tasa de bits incorrectos (BER—
Bit Error Rate) en comunicaciones moviles es millones de veces mayor que en un enlace
por cable [57]. Por esta razén, los bits resultantes de la codificacién de la voz ademés
se codifican con bits redundantes de control y recuperacién de errores, durante lo que se

conoce como codificacion del canal.

3.2.4. Codificacion del canal

El objetivo de la codificaciéon del canal es asegurar la integridad de la informacién que se
transmite por el canal de comunicacion. En GSM una buena parte del ancho de banda dis-
ponible se dedica a esta codificacién, ya que el canal, como hemos descrito, esta altamente
expuesto al ruido.

La codificacion del canal en GSM se realiza teniendo en cuenta la naturaleza de la
informacion que se quiere transmitir, distinguiéndose diferentes tipos de canales. Estos
canales se pueden agrupar en los siguientes grupos: 1) los canales de trafico (Traffic
Channels), 2) los canales de control (Control Channels), y 3) los canales de conmutacién de
paquetes (Packet Switched Channels). Todos estos canales se encuentran completamente
detallados en el estdndar ETSI GSM 5.03 [58].

En los canales de trafico se agrupan los canales de datos y los canales de voz. Los pri-
meros estan dedicados a la transmision de datos del usuario, sin hacer ninguna suposicion
acerca de estos, y dependiendo de la velocidad a la que se quiere transmitir (14.4, 9.6, 4.8
y 2.4 Kbps) se definen diferentes codificaciones de canal. Los segundos estan dedicados a

la transmisién de voz. En ellos se hacen suposiciones acerca de la importancia que tiene
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cada bit para la sintesis posterior de la voz. La importancia de cada bit depende del co-
dificador de voz que se emplee para la transmisién. Por esta razén, se definen diferentes
canales de voz seguin el codec (codificador-decodificador) empleado.

GSM tiene estandarizados cuatro codecs para la transmision de voz, junto a los que

se define su propia codificacién de canal:

» Full Rate (FR). Fue el primer codificador de voz, introducido en la fase 1 de la
estandarizacion GSM. El canal de tréfico de voz asociado se denomina TCH/FS
(Traffic Channel - Full rate Speech). Este canal tiene una tasa de bits de 22.8 Kbps,
de los que 13 Kbps se dedican a la codificacién de voz y 9.8 Kbps a la codificaciéon

de canal.

» Enhanced Full Rate (EFR). Introducido en la fase 2 de la estandarizacién, este codec
aporta una mejora significativa en la calidad de voz a la vez que se reduce ligeramente
su tasa de bits. El canal de tréfico de voz asociado se denomina TCH/EFS ( Traffic
Channel - Enhanced Full rate Speech). Este canal tiene una tasa de bits igual al
TCH/FS, pero 12.2 Kbps se dedican a la codificacién de voz y 10.6 Kbps a la

codificacion de canal.

» Half Rate (HR). Fue introducido junto con EFR en la fase 2 de la estandarizacion.
Este codec reduce a la mitad la tasa de bits requerida para la codificacién de la
voz. El objetivo inicial era permitir llamadas con una peor calidad pero de coste
reducido, sin embargo actualmente ha caido en desuso. El canal de trafico de voz
asociado, TCH/HS ( Traffic Channel - Half rate Speech), requiere sélo 11.4 Kbps, en
el que 5.6 Kbps se dedican a la codificacién de voz y 5.8 Kbps a la codificacién de

canal.

» Adaptive MultiRate (AMR). Este es el mas avanzado codificador de voz de GSM.
Se caracteriza por adaptar la tasa de bits a las exigencias del canal en cada mo-
mento distribuyendo los bits dedicados a la codificaciéon de voz y de canal de forma
dindmica, consiguiendo una mayor calidad de voz. Realmente, esta asignacién no es
totalmente dinamica, sino que el codec distingue entre varios modos de operacién,
cada uno con sucesivas reducciones en la tasa de bits. Asi, conforme el canal se de-
grada, se cambia de modo, y mas bits estan disponibles para una codificacién mas
robusta del canal. Salvando las diferencias, los modos pueden considerarse como

distintas adaptaciones del codec EFR, en donde los parametros que representan la
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voz se codifican con menos bits. Asi, el modo de mayor calidad es casi idéntico a
EFR.

A pesar de las diferencias entre los distintos codecs, asi como de las diferentes tasas
de bits que generan, todas las codificaciones de canal de trafico para voz tienen en comun
la mayor proteccion de aquellos bits de mayor importancia para la sintesis posterior de la
voz. En el siguiente capitulo se describirdan en detalle los codificadores EFR (el codec de
mayor calidad con tasa de bits fija) y AMR (el tinico codec con tasa adaptativa). Por el
momento, baste decir que se pueden distinguir ciertos pardmetros (y por tanto, bits que
los codifican) de mayor relevancia perceptual. La alteracién de estos bits puede ocasionar
efectos desastrosos durante en la sintesis de voz, siendo su audicién muy desagradable
para el receptor.

Las codificaciones de canales de voz distribuyen los bits procedentes del codificador
de voz en tres grupos, dependiendo de su importancia subjetiva en la reconstruccion de

la senal:

» (lase Ia. Bits muy sensibles a errores. La sintesis de tramas con bits de este tipo
alterados pueden ser muy desagradables para el receptor, de hecho, es preferible no

reproducirlas.

s (Clase Ib. Bits moderadamente sensibles a errores. La sintesis de bits erréneos de
este tipo pueden degradar la calidad de voz, pero sin llegar a provocar una seria

perturbacion.

» (Clase Ila. Bits poco sensibles a errores. La modificacién de estos bits tiene un escaso

impacto en la calidad de voz.

Los datos de voz son codificados en dos pasos. Primero, a los bits de la clase Ia se
le anade un cddigo de redundancia ciclica (CRC). Este CRC simplemente se usa para
deteccién de errores, indicando al receptor, en el otro extremo del canal de radio, si han
ocurrido errores que no han podido ser recuperados. Esta es la primera etapa del proceso
de codificacion del canal y, su inversa, la tultima del de decodificacion.

El segundo paso de la codificacion de canal lo constituye una codificacion convolucional.
Esta codificacién anade bits de redundacia de tal forma que el decodificador pueda, dentro
de unos limites, detectar errores y corregirlos. El c6digo convolucional se aplica tanto a los
bits de la clase Ib como a los de la clase Ia, incluyendo estos ultimos, su CRC. Antes de

la codificacion convolucional se anaden a estos bits una secuencia de bits puestos a cero
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llamada secuencia de cola. El objetivo de esta secuencia de cola es inicializar el codificador
convolucional.

Tras la codificacion convolucional, se anaden a los bits resultantes, los bits de la clase
[Ta sin ningin tipo de proteccién anadida, generando un total de 456 bits (FR, EFR y
AMR) o 228 bits (HR). Aunque este nimero de bits encaja perfectamente en 4 slots de
tiempo (2 en el caso de HR), no se introducen de forma consecutiva en ellos. Esto se
debe a que, en caso de que se produzcan rafagas, la trama puede quedar completamente
destruida. Previamente, se aplica un entrelazado de los datos. Este entrelazado dispersa
también los posibles errores consecutivos, lo cual mejora la capacidad de correccion de los

c6digos convolucionales.

3.2.5. Mitigacion de errores

A pesar de la proteccién incluida, las tramas pueden contener errores cuando alcanzan el
receptor. En éste, las tramas son clasificadas como correctas o incorrectas, principalmente
en base al resultado del cdédigo ciclico. Una marca, denominada BFI (Bad Frame Indica-
tor), indica si la trama se ha recibido correctamente o no. Cuando esta marca esta activa
indica que las protecciones han fallado y que bits importantes para la decodificacion
de la voz han sido alterados. De forma general, se suele hablar de tramas incorrectas o
erréneas cuando la marca BFI estd activa (BFI=1) y tramas correctas cuando la mar-
ca no lo estd (BFI=0). Sin embargo, lo tinico que puede afirmarse formalmente es que
el decodificador del canal ha determinado que bits criticos para la sintesis de voz han
sido alterados cuando la marca esta activa, y que no los ha detectado cuando la marca
esta inactiva. Durante el andlisis de los errores y sus consecuencias en el reconocimiento
que se realizard mas adelante en este mismo capitulo comentaremos esto con mas detalle.

La decodificacion de las tramas erréneas o con bits significativos alterados genera
efectos en la sintesis muy desagradables. Para mejorar la calidad subjetiva de la senal,
las tramas erréneas son sustituidas con una repeticién o una extrapolacion de la iltima
o ultimas tramas correctas. Esta sustitucion se realiza de forma que, gradualmente, se
reduzca el nivel de la salida. El efecto que se pretende conseguir es el de un apagado
gradual de la senal que si se prolonga da lugar a ruido de confort. Este ruido tiene como
objetivo producir la sensacién subjetiva de que el terminal mévil estd funcionado.

GSM propone distintos métodos de sustitucion y apagado en funcion de los parametros
disponibles para cada codec (GSM 6.11 [59] para FR, GSM 6.21 [60] para HF, GSM 6.61
[61] para EFR, y GSM 6.91 [62] para AMR). En estos estdndares no se impone ningin
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algoritmo concreto de sustitucion y apagado, tan sélo propone una posible implementa-
cién (usualmente la propuesta por los autores del codificador). Esta suele consistir en el
reemplazo parcial de los parametros recibidos en tramas incorrectas con valores extrapola-
dos de las tramas correctas anteriores. Junto con esta extrapolacién, se limitan de forma
sucesiva los valores de las ganancias, de forma que la recepcién de tramas incorrectas
conduzca a un apagado progresivo de la senal que, si se prolonga, degenera en ruido de
confort.

Aunque tan sélo es obligatoria la condiciéon de que sea una sustitucion y apagado,
dejando la implementacién en manos de los fabricantes, la posible solucién ofrecida en el

estandar es la que comunmente se emplea en la mitigacién de tramas incorrectas.

3.3. Redes IP

El inicio de Internet y las redes IP, tal y como lo conocemos hoy en dia suele situarse
a mediados de los anos setenta, cuando se establecio la red de conmutacién de paquetes
ARPANET. El objetivo de esta red era proporcionar un sistema para realizar pruebas de
investigacion sobre conmutacion de paquetes en redes de area amplia. La conmutacion
de paquetes era considerada un enfoque prometedor para poder compartir recursos entre
computadores.

Un paquete es un bloque que consta de una cabecera, que contiene la direccion destino,
junto a la informacion que desea transmitir el usuario, y que se desplaza como una unidad
a través de la red, de forma similar a como lo harfa un telegrama en la red de telégrafos.
ARPANET estaba formada por conmutadores de paquetes conectados mediante lineas
de transmision que proporcionan varios caminos por los que interconectar computado-
ras separadas por grandes distancias. Los conmutadores de paquetes se disenaron usando
minicomputadoras de propdsito especifico, que se conectaban por lo menos a otros dos
conmutadores, teniendo asi un camino alternativo en caso de fallo de un enlace. La trans-
mision en ARPANET no estaba orientada a conexion, en el sentido de que no se establece
conexion antes de la transmision de un paquete. Por tanto, los paquetes se podian trans-
mitir sin sufrir el retardo necesario para el establecimiento de la conexion. Cada paquete
o datagrama contenia la direccién destino, utilizada por los conmutadores para realizar
el encaminamiento, mientras que cada conmutador de paquetes mantenia una tabla de
encaminamiento en la que se especificaba la linea de salida que habia que usar para cada
destino. Los paquetes se almacenaban temporalmente en memoria hasta que eran retrans-

mitidos por la correspondiente linea de salida. Asi, los paquetes generados por diferentes
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usuarios se multiplexaban en los enlaces que unian a los distintos conmutadores. Debido
a que no era necesario el establecimiento de la conexion, no se realizaba a priori ninguna
reserva ni de ancho de banda ni de memoria de almacenamiento temporal.

Tras el éxito de ARPANET, ARPA empez6 a explorar las comunicaciones de datos
usando satélites y redes de paquetes de radio méviles. Dada la naturaleza diferente de es-
tas redes, era evidente la necesidad de desarrollar protocolos que abstrajeran la red fisica,
permitiendo la compatibilidad entre todas las variantes de redes. La figura 3.5 muestra
un ejemplo de una interconexién de dos redes. Para que la unién sea posible se hace indis-
pensable un elemento llamado dispositivo de encaminamiento. Este dispositivo se conecta
a ambas redes, conociendo los detalles especificos de la transmisién por cada una de ellas,
y sirve de pasarela entre ambas. Este dispositivo también se encarga de acomodar la in-
formacion de una red a la otra, solventando los problemas que esto pudiera ocasionar.
Asi, cuando un computador de la red A desea enviar informacion a otro de la red B, se
la envia al dispositivo de encaminamiento. El dispositivo de encaminamiento acomoda la
informacion de una red a otra y la retransmite a la maquina correspondiente. Este meca-
nismo parece facil en un principio, pero no esta exento de dificultades. Asi, las maquinas
de las redes A y B deben conocer la localizacion del dispositivo de encaminamiento y
cuando deben usarlo para comunicarse con las maquinas de otra red. Igualmente, el dis-
positivo debe conocer como realizar las retransmisiones para que la informacion llegue
a su destino. En el caso en que tunicamente dos redes se interconectan puede resultar
relativamente sencillo. Sin embargo, a medida que aumenta la complejidad del entrama-
do de redes interconectadas, mas complejo resulta el reenvio de informacién. Asi pues,
el problema consistia en automatizar todas estas tareas, de forma que el intercambio de
informacion entre las redes fuera transparente, y el usuario viera la unién de todas éstas
como una unica red virtual.

El conjunto final de protocolos conformé lo que se conoce como T'CP/IP. Estas siglas
hacen referencia a los dos protocolos mas importantes de comunicacién en Internet (aun-
que el nombre suele emplearse para todo el conjunto de protocolos): el protocolo Internet
(IP - Internet Protocol) y el protocolo de control de transmisiones (T'CP - Transmission
Control Protocol).

3.3.1. Caracteristicas de las redes IP

El objetivo durante el disenio del TCP/IP fue permitir la interconexién de redes hete-

rogéneas, mediante unos servicios de comunicacién universales, proporcionando al usua-
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Dispositivo de
Encaminamiento;”

Figura 3.5: Interconexién de dos redes a través de un dispositivo de encaminamiento.
El computador de la red A se comunica con el de la red B mediante el dispositivo de
encaminamiento.

rio la ilusién de una unica red virtual. Ademas de la independencia sobre la red que se
implementa, otro aspecto relevante de una red IP es que ofrece un servicio no orientado
a conexién y de minimo esfuerzo. Un servicio no orientado a conexién implica que no se
establece, previamente a la transmision, una reserva de recursos en la red, como ocurre,
por ejemplo, en una llamada telefénica. Para ello, se emplea la misma aproximacion que la
red originaria ARPANET, en donde se transmiten datagramas. En este sentido, Internet
se parece a una red de correo postal. Las redes basadas en envio de datagramas permiten
un uso mas eficiente de los recursos que las redes orientadas a conexion. Mientras que
en estas ultimas los recursos sélo pueden emplearse por el usuario que los ha reservado,
esté haciendo uso de ellos o no, en las primeras los recursos son empleados para la trans-
misién del paquete, quedando después libres para el resto de usuarios. Ademas, al no estar
orientado a conexion, los dispositivos de encaminamiento no guardan informacién sobre
el estado de los usuarios o de sus flujos de informacion, dando lugar a una reduccion de la
complejidad. Esta aproximacién permite que las redes IP sean escalables a gran tamano.

Como servicio de mejor esfuerzo, la red IP sélo intenta hacer llegar los paquetes hacia su
destino, pero no evita que se pierdan, corrompan o desordenen, o incluso que se entreguen
equivocadamente. Un servicio tan poco fiable puede resultar extrano, pero la exigencia
de que los protocolos TCP/IP funcionen a través de cualquier tipo de red implica que
debe primar la simplicidad. En este sentido, el servicio que ofrece una red IP no es fiable,
puesto que proporcionar fiabilidad dentro de redes interconectadas conlleva un aumento

considerable en la complejidad de los dispositivos de encaminamiento.
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3.3.2. Pila de Protocolos TCP/IP

Las transmisiones en redes IP se realizan siguiendo una serie de protocolos. La familia de
protocolos TCP/IP constituye todo un mundo, existiendo un gran nimero de protocolos
para realizar multitud de tareas. Un niimero que ademas se va ampliando conforme nuevos
servicios se van anadiendo a la red. Como la mayoria del software de red, los distintos
protocolos se van agrupando por capas o niveles de abstraccién. Cada una de estas capas
se apoya en la anterior y ofrece nuevas funcionalidades a la capa siguiente, conformando
asi la pila TCP/IP. La figura 3.6 muestra la pila de protocolos TCP/IP junto con algunos
protocolos importantes de cada una de las capas. Esta pila se compone basicamente de 4

capas:

» Capa de Aplicacién. Esta capa la provee el programa que usa TCP /IP para realizar

comunicaciones e interactuar con otros programas en otros computadores.

= Capa de Transporte. Esta capa proporciona la transmisiéon de datos de extremo a
extremo a las capas superiores. La capa de transporte permite que una aplicacion
de una maquina se comunique con otra aplicacion ejecutandose en otra maquina,
pudiendo coexistir varias aplicaciones que utilicen concurrentemente esta capa. En
ella se situan los conocidos protocolos UDP y TCP, usandose cada uno de ellos

segun las necesidades de seguridad en la transmision.

= Capa de Interconexion. El objetivo de la capa de interconexion es hacer transparente
la existencia de una comunicacién que implica a multiples redes. Asi, esta capa ofrece
a la capa de transporte una unica red virtual sobre la que se realiza la comunicacién.
En esta capa se situa el protocolo IP, considerado la base de Internet. Con él se
asocian protocolos para la asignacién de identificadores virtuales dentro de esta
unica red, llamadas direcciones IP, a las maquinas reales, asi como protocolos para

el mantenimiento y gestion de la red.

= Capa de interfaz de red. Es la capa que gestiona la red real sobre la que se realiza
comunicaciéon. Como es evidente, la implementacion de esta capa diferira segin el
tipo de red y sera especifica para cada una. Por ésta razén TCP/IP no especifica
ningin protocolo, solamente estandariza la manera en que se accede desde la capa

de interconexién, dejando el resto a los propios fabricantes.

La divisién en capas del proceso de comunicaciéon permite la divisién de las tareas,

facilitando la implementacion y las pruebas y correcciones en el cdédigo. Gracias a que s6lo
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Aplicacion —_— FTP, HTML, Telnet, VolP, ...
RTP
Transporte —_— TCP
UDP
) ICMP
Interconexion —_— IP ARP |RARP

Interfaz de Red - Ethernet, Token-Ring, FDDI, X.25, ATM, ...

Figura 3.6: Estructura en capas y protocolos méas comunes de la pila TCP/IP.

esta especificada de forma concisa la manera en la que las capas se comunican, se permite
la creacion de capas con implementaciones alternativas. Esto es, a una capa no le interesan
los detalles de implementacién de las capas inferiores, s6lo cémo debe comunicarse con

ellas.

3.3.3. Transmisiones de tiempo real en redes IP

Las redes de conmutacion de circuitos se han venido usando en las comunicaciones tradi-
cionales con requerimientos de tiempo real (RT - Real Time). En estas redes se transmiten
flujos constantes y estables de informacion con retardos muy cortos. Las llamadas en tele-
fonia, asi como la videoconferencia con baja tasa de bits, son ejemplos tipicos de este tipo
de comunicaciones. Por el contrario, las redes de paquetes se desarrollaron fundamental-
mente para el transporte de datos que no tenian especiales requisitos de temporizacién.
Los avances en algoritmos de compresién, las mejoras en la potencia de calculo de los
computadores y el incremento del ancho de banda disponible, ademés de la capacidad de
conmutacion de paquetes de los dispositivos, estan posibilitando las comunicaciones en
tiempo real a través de redes de paquetes. Las cuales, ademads, presentan funcionalidades
adicionales como, por ejemplo, la transmisién a multiples destinatarios, que no es facil-
mente implementable en las redes de circuitos conmutados. La transmision de paquetes en
tiempo real, no obstante, no esta exenta de dificultades, ya que no fue ideada con ese ob-
jetivo. En este sentido se deben solventar dificultades inherentes a la propia conmutacion
de paquetes, entre las que cabe citar: el retardo de los paquetes, la dispersion temporal,

la pérdida de paquetes, y la entrega desordenada o la aparicién de paquetes duplicados.
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Figura 3.7: Encapsulado de los datos en comunicaciones IP con restricciones de tiempo
real.

Las transmisiones con requerimientos de tiempo real, como el reconocimiento remo-
to, se realizan en las redes IP a través del protocolo de transferencia de tiempo real
(RTP-Real Time Protocol). Este protocolo estd orientado a las transmisiones multimedia
y anade funcionalidades a las capas inferiores de forma que sea posible este tipo de co-
municacién. De acuerdo con la figura 3.6 vista anteriormente, el protocolo RTP se apoya
en el protocolo UDP (User Datagram Protocol). El mecanismo por el cual los protocolos
de una capa hacen uso de los de la capa subyacente se denomina encapsulado. Mediante
el encapsulado los paquetes de un protocolo se integran dentro de los paquetes de otro.
La figura 3.7 muestra el encapsulado de los paquetes RTP hasta la capa de interconexion
de red. Empezando de menor a mayor funcionalidad, describiremos cada uno de estos

protocolos, necesarios para habilitar la transmisiones de tiempo real en las redes IP.

Protocolo IP

El Protocolo Internet (IP-Internet Protocol) [63] se desarrollé para la transferencia de
paquetes a través de redes interconectadas y conforma la base de las redes IP. IP es
independiente de cualquier red o plataforma, pudiendo ser éstas de cualquier tipo. Co-
mo comentamos, en IP las redes constituyentes se interconectan mediante conmutadores
de paquetes especiales denominados pasarelas, dispositivos de encaminamiento, o simple-
mente encaminadores. Estos dispositivos pueden conectarse a dos o mas redes, siendo los
encargados de dirigir la transferencia de paquetes IP en Internet. Las redes subyacentes

son las encargadas de transmitir los paquetes entre los dispositivos de encaminamiento o
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distribuirlos en su propia red, en el caso de que la maquina destino estuviera en ella.

Puesto que es independiente de la red sobre la que implementa, IP utiliza su propio
espacio de direcciones, definiendo asi una tnica red virtual. Este espacio esta formado por
direcciones IP, que consisten en cuatro bytes expresados normalmente en notacién decimal
separados por un punto; por ejemplo, 150.214.60.156. Este espacio de direcciones se orga-
niza de forma jerarquica incluyéndose informacién sobre la localizaciéon de las maquinas
dentro de toda la estructura. Asi, las direcciones IP tienen dos partes: un identificativo de
red y un identificativo de la maquina. Las maquinas situadas en la misma subred compar-
tiran parte de la direccién, lo cual permite a los dispositivos de encaminamiento procesar
de igual manera a todas las direcciones que tengan el mismo prefijo. Debido a la dificul-
tad que conlleva memorizar una direccion IP, en Internet se ofrece también un espacio de
nombres que identifica a las maquinas conectadas a la Internet. El sistema de nombres de
dominio (DNS—Domain Name System) [64, 65] se encarga de traducir automdaticamente
los nombres a direcciones. El espacio de nombres tiene una estructura jerarquica, pero es
puramente administrativa y la red no la usa para encaminar.

La transferencia de bloques independientes de informacién mediante datagramas pue-
de servir para muchas aplicaciones. Sin embargo, hay otras aplicaciones que requieren la
transferencia segura de cadenas de informacion secuenciadas u ordenadas correctamente,
o transmisiones en tiempo real para aplicaciones multimedia. Asi pues, sobre IP se im-
plementan dos protocolos que permiten llevar a cabo un gran rango de aplicaciones: TCP

[66] y UDP.

Protocolo UDP

El protocolo de datagrama de usuario (UDP—User Datagram Protocol) [67] es un protocolo
de la capa de transporte no orientado a conexién y no fiable. Es un protocolo muy simple
que proporciona solamente dos servicios mas que los que proporciona IP: demultiplexacion
y comprobacién de errores en los datos.

Aunque IP sabe cémo entregar paquetes a una computadora, no sabe a que aplicacién
especifica de la computadora debe entregarlos. UDP anade un mecanismo que distingue
entre las diversas aplicaciones en la computadora. Por otro lado, IP sé6lo comprueba la inte-
gridad de su cabecera. UDP puede opcionalmente comprobar la integridad del datagrama
UDP completo. Generalmente, las aplicaciones que requieren tratamiento en tiempo real,
no emplean el protocolo TCP para la transmision, sino que trabajan sobre el protocolo

UDP. Aunque el protocolo TCP asegura la recepcion de todos los paquetes emitidos por
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el emisor, no asegura que dicha recepcién se obtenga en un tiempo razonable [66]. Esto se
debe a que TCP asegura la recepcién mediante la retransmisién de los paquetes perdidos.
En muchas ocasiones, sobre todo en las aplicaciones de transmision de audio o video,
no importa tanto la recepcion de todos los paquetes como el retraso con el que llegan.
Por ejemplo, en una transmisiéon de voz, si llega un paquete con informacion acerca de
una trama que deberia haberse reproducido antes de la trama que se esta sintetizando
ahora, ese paquete es practicamente inttil. UDP tampoco asegura la recepcion dentro de
un tiempo razonable (ni siquiera asegura la recepcién), pero no presenta los problemas
de retransmisién de TCP. Si un paquete es transmitido por UDP y no alcanza el destino
se da por perdido, mientras que si un paquete se transmite por TCP y no se alcanza
el destino, tras un cierto tiempo, se vuelve a retransmitir. Seguramente, para cuando el
paquete se haya recibido ya no sera necesario, consumiendo unos recursos que se podrian
aprovechar para enviar paquetes mas recientes.

Un campo en la cabecera, llamado puerto destino, permite a la capa UDP demulti-
plexar los datagramas para cada aplicacion en la computadora destino, mientras que un
puerto origen identificara la aplicacién particular en la computadora origen que recibira las
respuestas. La proteccién de errores se realiza a través del campo suma de comprobacion,
mediante el que UDP detecta errores en el datagrama. El uso de este campo es opcio-
nal. Si una computadora origen no desea que se calcule la suma de comprobacion, este
campo debe contener sélo ceros, de forma que la computadora destino sepa que la suma
de comprobacion no se ha calculado. Si el resultado de la comprobacién es precisamente
todo ceros, entonces se empleara la otra representacién para el cero en complemento a 1,

es decir, todo el campo se rellena de unos.

Protocolo RTP

UDP, tal cual, no ofrece los servicios necesarios para la transmision en tiempo real, ya que
no provee de los mecanismos necesarios para solventar dificultades tales como la dispersion
temporal o posibles pérdidas, asi como la recuperacién de la senal de reloj y la sincroniza-
cién entre los distintos tipos de medios enviados (por ejemplo, sincronizar la imagen con el
sonido en una videoconferencia). Por esta razén, sobre UDP se implementa el protocolo de
transporte para tiempo real (RTP—Real-Time Transport Protocol) [68]. RTP proporciona
transporte de datos de extremo a extremo entre aplicaciones que requieran transmision

en tiempo real. Desgraciadamente, RTP no proporciona ningiin medio para asegurar la
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temporizacion en la entrega de la informacién, ni tampoco proporciona garantias de ca-
lidad de servicio, dependiendo éstos de las garantias que ofrezca la red subyacente. RTP

ofrece los siguientes servicios:

» Identificacién del tipo de informacién transportada (denominada carga 1til). Los
paquetes RTP pueden transportar fragmentos de diferentes medios, como audio y
video, codificados de diferente manera. Para diferenciar cada uno de esos flujos, la
aplicacion emisora incluye un identificador en la cabecera del paquete RTP. Este
identificador indica el esquema especifico de codificacién empleado para generar la
secuencia de bits, de forma que el receptor sea capaz de seleccionar el decodificador

adecuado a través de él.

= Numeracion secuencial. Durante la transmision, el orden de recepcion de los paquetes
no tiene porqué coincidir con el orden de emision. Esta numeracién es empleada en el

receptor para obtener la secuencia original de los paquetes durante la reconstruccion.

= Inclusion de marcas de tiempo. Las marcas de tiempo permiten la sincronizacion
entre paquetes de diferentes fuentes. Esta marca representa el momento en el que

la trama fue creada.

Adicionalmente a RTP, se implementa el protocolo de control RTP, (RTCP-RTP
Control Protocol). Este protocolo asociado sirve para monitorizar la calidad del servicio
observado por el receptor, asi como para informar al emisor de esto y de otras cuestiones
relativas a los participantes. Esta funcionalidad es especialmente 1til en aquellas situacio-
nes en las que el emisor pueda adaptar su algoritmo a las condiciones imperantes en la
red; por ejemplo, al ancho de banda disponible, el retardo o la dispersion temporal en la
red.

El RTP es un protocolo que, intencionadamente, no se ha especificado de forma com-
pleta, y esta ideado para ser lo suficientemente flexible como para poder ser incorporado
en las aplicaciones sin necesidad de implementarse en una capa separada. El uso del RTP
en una aplicacién en particular exige documentacion complementaria. Para un tipo de-
terminado de aplicacién, como, por ejemplo, de audio o video, existirda un documento
denominado perfil que ha de definir los atributos y/o modificaciones y extensiones RTP.
Adicionalmente, debe también existir un documento denominado formato de la carga til

que define como se transporta con RTP los datos con requerimientos de tiempo real.
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Figura 3.8: Estructura interna de un dispositivo de encaminamiento.

3.3.4. Pérdida de paquetes en redes IP

Como comentamos anteriormente, las redes IP no fueron disenadas para ofrecer un servicio
confiable de transmisién de paquetes, por lo que no se asegura que todos los paquetes
lleguen a su destino. Ignorando problemas eventuales en la red y suponiendo que el sistema
funcione correctamente, la raiz del problema de la pérdida de paquetes radica en los
dispositivos de encaminamiento.

Como ya dijimos, los dispositivos de encaminamiento son los encargados de interconec-
tar las redes, acomodando y reenviando sucesivamente los paquetes a lo largo de toda la
red IP. En la figura 3.8 se muestra un esquema basico de un dispositivo de encaminamien-
to o router. Como puede apreciarse, un router consta de una serie de colas de entrada y
de salida, ademés de una logica interna que se encarga de decidir hacia que cola de salida
deben ser reenviados los paquetes de las colas de entrada.

Las colas implementadas en los routers son del tipo FIFO (First Input First Output).
El objetivo de estas colas es acomodar las distintas velocidades de las redes de entrada
y de salida y de la logica de conmutacién de paquetes. Cuando un paquete llega a un
router, éste se almacena en una cola de entrada a la espera de ser procesado. Tras tomar
la decision de encaminamiento, el paquete se coloca en su correspondiente cola de salida a
la espera de que la red pertinente quede libre para que pueda ser transmitido. La decision
de encaminamiento se realiza en base a la direccién de los paquetes IP (cémo sabe el
router a partir de la direccion hacia que red debe enviar el paquete depende de muiltiples
protocolos y algoritmos que quedan fuera del interés de este trabajo). En este entorno

existen tres puntos problematicos:
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= Sila velocidad conjunta de los flujos de entrada es superior a la capacidad de proceso
de la légica de conmutacion, los paquetes se acumularan en las colas de entrada.
Si la situaciéon se prolonga lo suficiente, la memoria reservada para las colas se

desbordara.

= Si la velocidad de un flujo de salida es inferior a la capacidad de proceso de la logica
de conmutacién, los paquetes se acumularan en las colas de salida. Como en el caso

anterior, si la situacion se prolonga, la cola de salida se desbordara.

» Debido a la estructura FIFO de las colas, si un paquete no puede ser conmutado
hacia una cola de salida, no sélo se produce un retraso en este paquete, sino sobre
todos los paquetes posteriores a él. Generalmente las légicas de conmutacion no
permiten conmutar paralelamente dos paquetes de flujos de entrada hacia un mismo
flujo de salida, por lo que uno de los paquetes sufre un retraso, junto con todos los

posteriores en la cola.

Puesto que IP mantiene una filosofia de simplicidad y mejor esfuerzo, el paquete que
llega una cola saturada es descartado, siendo responsabilidad de los extremos afrontar este
problema. Para simular un envio confiable de informacién en donde no haya pérdida de
paquetes, el protocolo TCP implementa algoritmos que, pasado un cierto tiempo sin que
se reciba el paquete en el receptor, reenvian el paquete perdido. Como ya comentamos,
el envio confiable proporcionado por TCP resulta ttil para aplicaciones que no tengan
restricciones temporales y que necesiten de todos los paquetes para realizar el servicio,
como pueden ser las aplicaciones Web o FTP. Sin embargo, para aplicaciones con restric-
ciones de tiempo, TCP no aporta ventajas, ya que un paquete recibido fuera de tiempo
es equivalente a uno perdido, y si inconvenientes, puesto que la retransmision de paque-
tes consume recursos que bien podrian emplearse para enviar paquetes ttiles. Por esta
razén, el protocolo RTP se utiliza por encima de UDP, en donde no hay retransmision de
paquetes perdidos.

La posible saturacién en las colas FIFO es un problema inherente al propio proceso
de conmutacion de paquetes. Si suponemos que todos los flujos de entrada alcanzan una
velocidad méaxima de V' paquetes por segundo, existiendo N flujos de entradas, entonces
la l6gica de conmutacion debe ser capaz de conmutar a NV paquetes por segundo. De esta
forma, se conseguiria eliminar la saturacion en las colas de entrada. Sin embargo, si todos
los paquetes deben ser conmutados hacia el mismo flujo de salida, la velocidad de los flujos

de salida deberian ser igualmente de NV paquetes por segundo para evitar la congestion
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en las colas de salida. Aun en este caso, se estaria disenando una red basandonos en
situaciones de maximos, suponiendo un grave desperdicio del ancho de banda disponible.

Para poder ofrecer servicios de tiempo real garantizados se proponen diferentes cam-
bios en el funcionamiento y dispositivos de la red para hacer frente a los retrasos en la
recepcion y a la pérdida de paquetes. La solucion mas simple es incrementar la capacidad
de las redes que conforman Internet, de forma que sea improbable la saturacién en las
colas. Sin embargo, la experiencia demuestra que al aumentar las prestaciones ya sean
de computacion, almacenamiento o transmisién, nuevas aplicaciones surgen capaces de

coparlas. Asi pues, se prevén otro tipo de soluciones:

» Los servicios integrados [69] proponen introducir mecanismos de reserva dindmica
de ancho de banda. Esto hace necesario la existencia de protocolos para realizar la
reserva de recursos asi como la modificacién del funcionamiento de los routers para
proporcionar las reservas. Basicamente, los routers deben incluir un clasificador de
paquetes que identifique los distintos flujos y mecanismos para controlar la admisién
(decidir si se dispone o no de suficientes recursos) y supervisioén del trafico generado

por las aplicaciones.

» Los servicios diferenciados [70], por otro lado, no proponen cambios significativos en
la red, basandose en esquemas sencillos de supervision en los extremos. Los paquetes
son clasificados y marcados (a través de los campos ya existentes en el protocolo
IP) para recibir un tratamiento diferenciado a lo largo de los nodos por los que
se retransmite. Se espera que este tratamiento diferenciado permita acomodar la

transmision realizada por la red a las expectativas del usuario.

» Finalmente, las redes privadas virtuales [71, 72] proponen una reserva permanente de
porciones de ancho de banda. Los routers diferenciarian el trafico de la red privada a
través de las direcciones IP, proporcionando el ancho de banda reservado mediante

estrategias de control y planificacién.

Todas estas alternativas suponen un gasto adicional para acomodar la red IP a aplica-
ciones de tiempo real. Debido a esto, suelen emplearse en entornos corporativos, de forma

reducida, no siendo el caso general de la Internet actual.
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3.4. Arquitecturas para el reconocimiento remoto del
habla

Como se planted anteriormente en la seccién 2.1.1, el reconocimiento del habla puede verse
como un problema de reconocimiento de formas en el que se pueden distinguir tres tareas:
adquisicion de la voz, andlisis o parametrizaciéon de la voz, y reconocimiento de patrones.
Estas tres tareas no tienen porqué necesariamente coexistir en un mismo lugar, pudiendo
realizarse en localizaciones distintas siempre que exista alguna red de comunicacién entre
ellas.

Dependiendo de donde situemos la red de comunicaciones en la cadena de procesa-
miento y reconocimiento de voz, podemos distinguir dos alternativas o arquitecturas para
el reconocimiento remoto de la voz. En la arquitectura sélo-servidor el cliente solo ha de
adquirir y transmitir voz, realizandose todo el procesamiento en el servidor. La arquitec-
tura cliente-servidor en cambio, distribuye la extraccién de pardametros o caracteristicas
relevantes de la voz al cliente y el proceso de clasificacién, o reconocimiento propiamente
dicho, al servidor.

Aunque no forme parte del paradigma del reconocimiento remoto, se puede considerar
el reconocimiento tradicional de voz como una posible arquitectura solo-cliente. En ella,
todo el proceso de reconocimiento se realiza en el dispositivo del cliente, mientras que
el servidor, a partir del texto reconocido por el cliente, realiza el acceso y servicio de

informacién requerida.

3.4.1. Arquitectura Sélo-Servidor

En la arquitectura sélo-servidor, la tnica tarea relacionada con el reconocimiento que
realiza el cliente es la adquisicién de la voz del usuario. El resto de tareas, incluida la
parametrizacién de la voz, son realizadas por el servidor. Por esta razén, la arquitectura
sOlo-servidor es también conocida como reconocimiento remoto basado en red o NSR
(Network-Based Speech recognition), ya que desde el punto de vista del usuario, es la red
la que se encarga de realizar todo el proceso de reconocimiento. La figura 3.9 (arriba)
muestra la estructura de una arquitectura de este tipo.

La principal virtud de esta arquitectura es que no requiere cambios en la tecnologia
existente. Si el dispositivo es un terminal moévil, la transmision de voz es connatural a este,

mientras que para redes IP se disponen de estdandares y protocolos bien definidos para la
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transmision de voz como VoIP (Voice over IP), asi como de productos comerciales que
hacen uso de ellos.

Sin embargo, también plantea algunas desventajas. La voz debe ser codificada antes
de ser transmitida, dando lugar a distorsiones, lo cual puede suponer una reduccién en
la precision del reconocimiento. A esto debe anadirse la degradacion que sufre la voz
debido al canal de transmision, que también repercute negativamente en la precision de

reconocimiento.

3.4.2. Arquitectura Cliente-Servidor

En la arquitectura cliente-servidor, las tareas de procesamiento y computacion se hayan
distribuidas entre el terminal y el servidor remoto de reconocimiento de voz. De ahi que
esta arquitectura sea generalmente conocida como reconocimiento distribuido de la voz o
DSR (Distributed Speech Recognition). En este tipo de arquitecturas se evita transmitir
directamente la senal de voz. En vez de esto, en el dispositivo del cliente se lleva a cabo la
adquisicion de la voz y las tareas propias del bloque de representacion, esto es, la extrac-
ciéon de las caracteristicas. Estas caracteristicas, y no la voz, son codificadas y transmitidas
por un canal de datos (en GSM estos canales ofrecen una mayor proteccién), con algin
tipo de proteccion adicional. De esta forma se evita la posible degradacién por compresién
de la voz, a la vez que se realiza una transmisién mas robusta frente a ruidos del canal.
En el receptor, las caracteristicas de voz son decodificadas, alimentando al reconocedor
de patrones (o reconocedor propiamente dicho). Se distingue asi entre un front-end que
realiza las tareas de representacién, y un back-end que realiza el reconocimiento. Adicio-
nalmente, esta arquitectura requiere un ancho de banda significativamente menor que la
arquitectura NSR. Esto se debe a que es necesario transmitir sélo parametros relevantes
para el reconocimiento. La figura 3.9 (abajo) muestra la estructura de una arquitectura
de reconocimiento remoto cliente-servidor.

Como indica Haavisto [73], el principal inconveniente de esta aproximacién radica en
que es necesario un front-end estandarizado comun para todas las aplicaciones. Este front-
end estandar debe permitir una alta precisién tanto para entornos limpios como ruidosos,
asi como considerar miltiples lenguajes. [gualmente, debe proporcionar independencia con
respecto al equipamiento del terminal. En este sentido, el Aurora DSR Working Group ha
realizado un importante esfuerzo, desarrollando cuatro front-ends que habilitan el recono-
cimiento distribuido en GSM, y que actualmente se encuentran estandarizados por ETSI.

Estos cuatro estandares son el Front-End bésico (FE) [74], el primero que se presentd;
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Figura 3.9: Arquitecturas para el reconocimiento remoto: Arquitectura sélo-servidor (arri-
ba), y Arquitectura cliente-servidor (abajo).

el Advanced Front-End (AFE) [75], que ofrece una mayor precisién en entornos actsticos
ruidosos [76]; el eXtended Front-End (XFE) [77], que incluye pardmetros adicionales que
permiten el reconocimiento de lenguas tonales y sintesis de voz; y el eXtended Advanced
Front-End (XAFFE) [78], que es una combinacién de los dos anteriores.

Dado que el tratamiento del ruido actustico queda fuera del interés de este trabajo,
asi como el reconocimiento de lenguas tonales, o la sintesis posterior de la voz a partir de
parametros de reconocimiento, nos centraremos en el primero de ellos, el FE, al que usual-
mente nos referiremos como estandar DSR. A continuacién, describiremos brevemente este

estandar.

El estandar DSR

El estandar de ETSI fue concebido para posibilitar la arquitectura DSR sobre telefonia
moévil, en donde ofrece muy buenos resultados con entornos actsticamente limpios [51]. Sin
embargo, su uso no ha quedado limitado a este tipo de redes, extendiéndose posteriormente
a IP. Este estdndar estd basado en la representacién por Mel-Cepstrum (seccién 2.2.2)
dada su amplia utilizacién en la industria del reconocimiento de voz.

La extraccion de caracteristicas que realiza este estandar coincide con aquella descrita
para nuestro sistema de referencia (consultar seccién 2.5 para méas detalles), con la salve-
dad de que el MFCC de orden 0 también se calcula. Para reducir la tasa de bits requerida

durante la transmisién, sélo se transmiten las caracteristicas estaticas (las dindmicas se

66



3.4 Arquitecturas para el reconocimiento remoto del habla

calculan a partir de éstas en el servidor) comprimidas mediante una cuantizaciéon SVQ
(Split Vector Quantisation). Seis diccionarios de 64 centros (6 bits) se emplean para cuan-
tizar cada par de coeficientes cepstrales desde el de orden 1 al de orden 12, mientras que
el coeficiente cepstral de orden 0 y el logaritmo de la energia se cuantizan mediante un
diccionario de 256 centros (8 bits).

Los vectores de caracteristicas codificados son agrupados en parejas denominadas fra-
me pairs (FP), formados por dos vectores a los que se les anade un cédigo de redundancia
ciclica de 4 bits. La tasa de bits requerida asciende a tan solo 4800 bits por segundo de
voz. En el receptor se aplican dos test para la deteccion de errores: la comprobacion del
CRC y un test de consistencia de datos basado en la continuidad de estos. Mediante el
CRC se verifica que los FP hayan sido recibidos sin errores. Adicionalmente, si el CRC del
FP actual es erréneo, se aplica el test de consistencia sobre el FP anterior. Si éste falla,
la trama anterior también se considera errénea (aunque su CRC sea correcto). A partir
de este punto todas las tramas recibidas se marcan como erréneas hasta que se reciba
un FP que supere tanto el CRC como el test de consistencia. De esta forma se obtiene
un mecanismo efectivo para la deteccién de errores en canales de radio. Un algoritmo
de mitigacion se encarga de las tramas erréneas. Este consiste en la sustitucién de los
vectores erréneos por aquellos correctamente recibidos méas cercanos. Es decir, supuesta
una rafaga de 2B vectores, los B primeros vectores son reemplazados por el 1iltimo vector
correcto antes de la rafaga, mientras que los B ultimos son reemplazados por el primer
vector correctamente recibido tras ella.

Este estandar se mantiene practicamente idéntico en redes IP, en donde queda especi-
ficado mediante el formato de carga 1til DSR para el protocolo RTP [79]. La figura 3.10
muestra un diagrama de la estructura de este formato. Al igual que antes, los vectores de
caracteristicas codificados son agrupados de dos en dos y se les anade también la protec-
ciéon por CRC. Este CRC se mantiene por razones de compatibilidad ya que, como vimos
en la seccion 3.3.3, desde capas mas bajas ya se introducen protecciones que aseguran la
integridad de los datos. Dado que la longitud original de un FP es de 92 bits y ésta canti-
dad no puede descomponerse de forma entera en octetos de 8 bits, se le anade un relleno
de cuatro bits todos iguales a cero. Asi los FP tienen una longitud igual a 12 octetos (96
bits). En el receptor se identifican los paquetes perdidos gracias al campo de numeracién
incluido en el protocolo RTP. Cuando se detecta una rafaga de vectores perdidos se aplica
el mismo algoritmo de mitigacién descrito en el parrafo anterior.

El nimero de FPs por paquete IP constituye un punto conflictivo. Por un lado, enviar

pocas parejas de vectores por paquete supone un desperdicio de ancho de banda, debido a
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Cabecera RTP [RFC3550]

Trama #1 (44 bits)

Trama #2 (44 bits)

PAYLOAD

CRC |00/0/0

32 bits

Figura 3.10: Formato de carga ttil DSR para el protocolo RTP.

la sobrecarga originada por las cabeceras (RTP/UDP/IP). Por otro lado, usar un nimero
alto de FPs por paquete incrementa el retardo de extremo a extremo, incrementando
igualmente la latencia del reconocimiento. Ademas, los efectos provocados por la pérdida
de un paquete seran mayores cuantos mas FP transporte. Por esta razén, aunque el niimero
de FP por paquete no esté especificado, se recomienda que sea minimizado (generalmente
un FP por paquete), debiendo ser determinado por la latencia y los requerimientos de
ancho de banda de la aplicacion. Asimismo, se recomienda el uso de técnicas de compresion

de la cabecera para mejorar la eficiencia de uso del ancho de banda [80, 81].

3.5. Redes y Arquitecturas. Soluciones disponibles

Como hemos visto anteriormente, existen dos arquitecturas posibles para el reconoci-
miento remoto, la arquitectura NSR y la arquitectura DSR. Ambas arquitecturas son
igualmente validas, sin embargo, presentan tanto ventajas como inconvenientes que deci-
den positiva o negativamente su viabilidad y conveniencia en un tipo u otro de red. En
este apartado, examinaremos las combinaciones red-arquitectura posibles destacando la

conveniencia o no de cada una de ellas.

NSR sobre GSM

A corto plazo, una de las arquitecturas disponibles para habilitar el reconocimiento de voz
sobre dispositivos moviles es aquella basada solo en servidor o NSR. La mayor dificultad
de esta arquitectura estriba en la reduccion del rendimiento del sistema de reconocimiento
debido a la distorsién producida por los errores de transmision y el proceso de codificacion
y decodificacion de la voz.

El limitado ancho de banda disponible en GSM plantea un problema de cara al reco-

nocimiento. Por un lado, una transmisién de voz sin codificar requiere una tasa de bits
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inaceptable para un enlace movil. Por otro, una codificaciéon con una tasa de bits muy
pequena produce distorsiones en la voz que reducen la precision en el reconocimiento. Di-
versos estudios cuantifican los efectos de la codificacion de la voz sobre el reconocimiento
de voz [73, 82, 83, 84] usando distintos codificadores. Para evitar esta degradacién algu-
nos trabajos proponen realizar el reconocimiento no a partir de la voz sintetizada, sino a
partir de los pardmetros con los que ésta es codificada [85, 86].

Sin embargo, la necesidad de codificar la voz no es la principal causa de la reduccion
de la precision, se unen ademas los problemas inherentes a la transmision. Mas adelante
en este mismo capitulo, se muestra un estudio de la influencia sobre la precision en el reco-
nocimiento que tienen los errores del canal al transmitir sobre GSM. Como se podra ver,
la mayor causa de distorsion y reduccion de la precisién no es debida a la codificacion de
la voz, sino precisamente, a los errores del canal.

A pesar de estos problemas, el reconocimiento distribuido basado en red sigue siendo
muy atractivo para la telefonia mévil ya que usa la tecnologia disponible actualmente sin

requerir ninguin cambio en los terminales moviles.

DSR sobre GSM

Como alternativa, el reconocimiento distribuido basado en arquitecturas cliente-servidor
sobre GSM se presenta prometedor. La mayor proteccion aplicada en los canales de trafico
para datos, hacen esta alternativa mas robusta a los problemas del canal. Adicionalmente,
el ancho de banda necesario para la transmision de los pardametros de voz es menor.

Aunque el problema del diseno de un front-end comun para todos los dispositivos
esta practicamente resuelto, aiin quedan por definir los protocolos de alto nivel que re-
gulen la interaccién entre las aplicaciones y el usuario. Por otra parte, existen problemas
inherentes a esta arquitectura que dificultan su implantacién en el mercado GSM. La
necesidad de hardware nuevo que realice la extraccion de caracteristicas en los disposi-
tivos méviles implica que ningtin terminal actual esté preparado para hacer uso de esta
tecnologia.

Por otro lado, las implicaciones con respecto a la seguridad y verificacion de las transac-
ciones es un inconveniente de los estandares FE y AFE para DSR. Dado que los parame-
tros que se transmiten son aquellos relevantes de cara al reconocimiento, las caracteristicas
referentes a la identificacién del locutor se eliminan (carecen de interés para el reconoci-
miento). Esto imposibilita la verificacién de una transaccién en el caso de que un usuario

la repudiara, lo que supone un obstaculo en el uso de esta tecnologia en entornos bancarios

69



3. RECONOCIMIENTO REMOTO DE LA VOZ EN CANALES
DIGITALES

o burséatiles. Igualmente, si se quiere disenar un front-end global, éste no puede obviar
la existencia de lenguas tonales, en donde el pitch juega un papel fundamental. En esta
linea, los estdandares XFE y XAFE proponen la inclusién de algunas caracteristicas de
identificacién del locutor, entre las que se incluye el pitch. Esto permite reconstruir la voz
con suficiente calidad como para ser identificada [87, 88, 89], asi como el reconocimiento
de lenguas tonales [77]. Pero en este caso, los pardmetros adicionales deberdn ser robustos
frente a las degradaciones del canal, lo que nos remite a los disenos de codificadores de voz
estandar. Es decir, degeneramos hacia un codec de voz de baja calidad y menor bitrate

orientado, en vez de a transmision, a reconocimiento de voz.

NSR sobre IP

Esta arquitectura presenta ventajas e inconvenientes similares a NSR sobre GSM. En este
caso, la transmision de la voz se podria realizar reutilizando la tecnologia existente, como
por ejemplo VoIP (Voice over IP). Tanto investigadores como desarrolladores han reali-
zado multiples esfuerzos por integrar el reconocimiento de voz en VoIP. Sin embargo, los
trabajos realizados en este tema arrojan una reduccién de la precision del reconocimien-
to inadmisible si éste se realiza sobre voz transmitida con VoIP. Esta reduccion se debe
principalmente a la distorsion introducida por el codec y la pérdida de tramas, frecuente

en las transmisiones reales a través de redes IP con restricciones de tiempo [90].

DSR sobre IP

Trabajos recientes proponen el uso del estandar DSR para telefonia mévil [74] en redes
IP [91, 92]. El reconocimiento distribuido de voz a través de una arquitectura basada
cliente-servidor se introduce de forma natural en las redes IP, pues dicha arquitectura es
empleada por tantos otros servicios ya disponibles. A diferencia de GSM, el entorno de
redes IP se presenta muy propicio para el uso de DSR por una importante caracteristica
diferenciadora: la flexibilidad.

Las redes IP fueron disenadas para el transporte de cualquier tipo de medio, ya sea
texto, imagenes, video, voz, parametros de reconocimiento o una combinacion de todos
ellos. Una de las mayores ventajas es que, a diferencia de las redes GSM, no es necesario
realizar cambios en el hardware de las méquinas conectadas a la red, ya que es posible
realizar las tareas del front-end mediante la implementacion del software correspondiente.

Sin embargo, si las tecnologias de transmision de voz sobre redes IP estan atun en

desarrollo, conformando todo un campo de estudio, las referidas al reconocimiento de
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voz estdn practicamente en gestacién. Actualmente, dos grupos en la IETF (Internet
Engineering Task Force) trabajan sobre el reconocimiento distribuido sobre redes IP. El
primero de ellos, el grupo de trabajo de control de servicios de voz, tiene como objetivo
el desarrollo de protocolos para dar soporte al procesamiento distribuido de flujo de voz,
concretamente al RAH, conversion de texto a voz y verificacién del locutor. Relativamente
nuevo, este grupo espera trabajar en coordinacién con el grupo de trabajo del W3(C
Multimodal Interaction y con el ETSI Aurora STQ, entre otros. El propdsito del grupo se
centra Unicamente en el control distribuido seguro de estos servicios, no en el transporte
de los datos para el reconocimiento. A esto ultimo se dedica el segundo grupo, el grupo
de trabajo sobre transporte de video y audio. En Octubre del 2002, este grupo introdujo
el estandar en el que se especifica la transmisién con requerimientos de tiempo real para
reconocimiento distribuido de la voz (RFC 3557 [79]). Como comentamos antes, este
estandar esta basado en el propuesto por ETSI, y constituye una apuesta clara por el

desarrollo del reconocimiento basado en arquitectura cliente-servidor en redes IP.

Supuesta una red de comunicaciones GSM, la seleccién de la mejor arquitectura no es
ni mucho menos sencilla. El punto conflictivo lo constituye el extractor de caracteristicas
situado en el terminal movil. Al estar desarrollado especificamente para el reconocimien-
to, es obvio que la solucién presenta mayor robustez frente a los problemas del canal,
redundando en una mayor precision del reconocimiento. Sin embargo, éste implica la ne-
cesidad de un hardware especifico que ningin terminal mévil posee en la actualidad. Ello
explica que no se espere la implantacién de DSR sobre GSM hasta que no se extienda
definitivamente UMTS junto con los moéviles de tercera generacién, en los que, ademas,
esta prevista la inclusion por defecto del codec de voz AMR. Los estudios realizados sobre
este codec, que también se incluye opcionalmente en los moviles de segunda generacion,
arrojan porcentajes de precisién en el reconocimiento de voz muy cercanos a DSR [93],
con la ventaja anadida de que al tratarse de una arquitectura NSR, se dispone de la
senal de voz completa (aunque codificada), siendo, por tanto, més versétil. Esto justifica
el interés, tanto de la comunidad cientifica como de los proveedores de servicios méviles,
por el estudio de las dificultades, y propuesta de soluciones para ellas, que conlleva el
reconocimiento remoto en una arquitectura NSR a través de GSM.

En el caso de que se emplee una red IP para establecer el canal de comunicacion,

la superioridad de la arquitectura DSR sobre la NSR resulta patente. Al eliminar la
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imposicién de hardware especifico nuevo, ya que este puede implementarse por software
sobre la pila de protocolos, junto con la flexibilidad de las redes IP, que permiten la
transmisién conjunta con la voz codificada en caso de necesitarse, facilita la implantacién
inmediata de los servicios activados por reconocimiento remoto. A esto se le anade la
flexibilidad a la hora de realizar cambios que mejoren el front-end, ya que la propia red
puede usarse para realizar actualizaciones automaticas.

Debido a estas razones, este trabajo se ha centrado en las soluciones NSR sobre GSM
y DSR sobre IP. Pese a que estas soluciones parezcan a primera vista muy diferentes,
lo cierto es que, como se mostrara al final de este capitulo, presentan una problematica

similar.

3.6. Problemas del Reconocimiento de Voz
Codificada sobre redes GSM

Diversos estudios han sido llevados a cabo tanto para determinar la influencia de la codi-
ficacion de la voz sobre la precisiéon en el RAH [73, 82|, como para mejorar la precisién del
reconocimiento en este tipo de situaciones [83, 94, 95|. En lineas generales, predomina la
idea de que, puesto que la codificaciéon implica una degradacion en la senal de voz, cabe
esperar una reduccion en la precision del RAH conforme se reduce la tasa de bits. Sin
embargo, dado que la mayoria de codificadores de baja tasa de bits estan optimizados en
base a criterios perceptuales, no es posible predecir a priori sus efectos en el proceso de
reconocimiento.

En este sentido, Hirsch [96] presenté un estudio acerca de la influencia de la codifi-
cacion sobre el reconocimiento automatico de la voz. En dicho estudio, la precision en
el reconocimiento de voz codificada con G.711, FR, HR, EFR y AMR fue comparada
con la precisiéon obtenida con voz sin codificar. Los resultados obtenidos evidencian una
reduccién no despreciable de la precision si el reconocedor estaba entrenado con voz sin
codificar, sin embargo, un entrenamiento multi-condicién, en donde se empleara voz codi-
ficada, permitia reducir significativamente estas diferencias. Los resultados de este estudio
coinciden con los obtenidos por Kiss en [97], donde se compara el rendimiento de la apro-
ximacién NSR empleando el codificador EFR con la aproximacion DSR empleando el
estandar propuesto por la ETSI. En las conclusiones de este estudio se indica que, aunque
la codificacién con EFR induce cierta degradaciéon en el reconocimiento de voz limpia,

se mantiene un nivel aceptable de rendimiento, el cual puede ser mejorado mediante un
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re-entrenamiento de los modelos con voz codificada con EFR. Ademas, para ruidos esta-
cionarios se observé un mayor rendimiento cuando la voz estaba procesada con EFR.

La segunda causa de degradacion del reconocimiento viene dada por la distorsién
introducida por el canal GSM. Esta degradacién suele ser la més significativa [51]. Asi,
en el mismo trabajo de Kiss se indica que el rendimiento de la solucion DSR permanece
practicamente inalterable excepto en condiciones extremas de operacién (fuera de la celda
de servicio), mientras que EFR sufre una caida continua conforme se degrada el canal,
manteniéndose siempre por debajo del rendimiento de DSR.

Para el presente trabajo, hemos realizado un estudio acerca de la influencia del canal
GSM en el reconocimiento de voz. El objetivo de estudio consiste en comprobar la impor-
tancia de la degradacién debido a los problemas del canal, asi como identificar sus causas.

Este se centra en el codec EFR, justificandose por las siguientes razones:

= El codec EFR es el estandar implementado mayoritariamente para la segunda ge-
neracién de telefonia movil, principalmente porque proporciona la mayor calidad
de voz de entre todos los disponibles para GSM. De hecho, el codec més avanzado,

AMR, emplea EFR para el modo de mayor calidad.

= A diferencia de AMR, la codificacion de la voz en EFR es independiente del estado
del canal. De esta forma es mas sencillo aislar y cuantificar la reduccién de precision

debida tunicamente a la degradacién del canal.

= Salvo ciertas consideraciones con respecto a AMR, las conclusiones obtenidas para
EFR pueden ser extrapolables al resto de codecs. Todos los codecs GSM (incluidos
los distintos modos de AMR) se basan en los mismos principios de operacién: son
codificadores de andlisis por sintesis (descritos en la seccién 4.2) cuyos pardmetros

se protegen previamente a la transmision en base a criterios perceptuales.

= Que la proteccién del canal sea mas robusta en AMR, no implica que sea completa-
mente inmune a los problemas que se describen en este estudio. Aunque en menor

medida, estos pueden aparecer.

Los resultados obtenidos a partir de este estudio resultaran muy 1tiles para el desarro-

llo posterior de técnicas encaminadas a la mitigacién de errores ocasionados por el canal

GSM.
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3.6.1. Identificacion de las distorsiones del canal

Durante la decodificacién de voz en GSM existen dos tipos de procesamiento bien diferen-
ciados para las tramas de voz recibidas. En base a los mecanismos de proteccién incluidos
durante la codificacién del canal, las tramas se clasifican como correctas e incorrectas.
Las tramas marcadas como correctas se decodifican tal cual, mientras que las tramas in-
correctas se sustituyen a través de un algoritmo de mitigacion que consiste, basicamente,
en un apagado gradual de la senal.

El hecho de que una trama sea clasificada como correcta no implica que los bits que la
codifican se correspondan exactamente con los bits enviados desde el emisor. Esto se debe
a que no todos los bits estan protegidos, ya que aquellos perceptualmente poco impor-
tantes quedan excluidos de las distintas protecciones. En este sentido, la senal sintetizada
puede presentar anomalias que, aunque sean vagamente percibidas por un oyente humano,
tengan relevancia durante el reconocimiento. Por lo que respecta a las tramas clasificadas
como incorrectas, éstas son directamente excluidas del proceso de sintesis. Mediante una
extrapolacion de tramas anteriores se realiza un apagado gradual de la senal que resulta
mas confortable para el oyente que la sintesis de datos incorrectos, pero que puede inducir
a errores durante la etapa de reconocimiento. Asi pues, se pueden distinguir tres tipos de
tramas recibidas en el receptor: 1) tramas estrictamente correctas, idénticas a las emitidas
por el emisor, 2) tramas perceptualmente correctas, que difieren de las emitidas pero sin
cambios en bits significativos, y 3) tramas incorrectas, que difieren de las emitidas con
alteraciones en bits significativos.

Para el estudio de los errores de transmision y de su influencia en el RAH se pueden
utilizar los patrones de error para GSM, EP1, EP2 y EP3. Estos patrones, cominmente
empleados en el desarrollo y evaluacién de técnicas de mitigacién de errores en canales
GSM, han sido generados a partir de transmisiones reales de radio GSM realizadas en
diferentes condiciones sucesivamente mas desfavorables. El patrén EP1 tiene una rela-
cién entre la portadora de senal y las interferencias (C/I) de 10dB y se corresponde con
operaciones realizadas dentro de la celda GSM. El EP2 con una relacion de 7dB C/I repre-
senta operaciones en los limites de la celda, mientras que el EP3 con 4dB C/I representa
situaciones en las que se opera mas alla de los limites de la celda GSM.

Aplicando estos patrones durante la transmisién y observando en el receptor los bits
de los parametros que codifican la voz en cada trama, se puede obtener, tanto para tramas
clasificadas correctas como para tramas incorrectas, la tasa de errores de bit (BER—Bit

Error Rate) para cada uno de los patrones de error. La tabla 3.1 muestra estos resultados
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Trama Canal | BER

Correcta EP1 | 1.31%
(BFI=0) | EP2 | 2.15%
EP3 3.36%
Incorrecta | EP1 | 14.25%
(BFI=1) | EP2 | 14.81%
EP3 | 19.06 %

Tabla 3.1: Tasa de errores de bit segin la clasificacion de la trama para cada condicién
de canal.

para cada patrén considerando sélo tramas correctas y sélo tramas incorrectas. Puede
observarse un incremento del BER del orden de 6 a 10 veces en tramas incorrectas con
respecto a tramas correctas.

Un aspecto relevante de las tramas incorrectas es que suelen aparecer de forma con-
secutiva. Si atendemos a las caracteristicas del enlace de radio, se puede establecer cierta
relacion entre los desvanecimientos Rayleigh y la aparicién de estas tramas. Estas inter-
ferencias tienen capacidad suficiente como para romper la proteccion del codigo convolu-
cional y del entrelazado, afectando a bits relevantes de la trama. De ser asi, generalmente
se veran implicadas mas de una trama, dando lugar a una rafaga de tramas incorrectas.

A través de los patrones de error descritos anteriormente podemos establecer una
estadistica acerca de la frecuencia de estas réafagas segiin su longitud (denominada longitud
de réfaga), es decir, segin el nimero de tramas incorrectas consecutivas. En la figura
3.11 se muestra un histograma con la frecuencia relativa de aparicién de rafagas por
longitud. La caida del nimero de rafagas conforme se incrementa su longitud viene a ser
aproximadamente exponencial.

Se puede concluir entonces que la degradacién conjunta del canal se debe a dos tipos
de errores: Errores de background, que alteran bits perceptualmente poco importantes y
de forma aislada, y errores en rdfagas o de rdfaga, mucho mas fuertes, que alteran bits
importantes provocando la pérdida de una o varias tramas completas. Cada uno de ellos

afectard en diferente medida la precisién en el reconocimiento.

3.6.2. Impacto de los errores del canal en el reconocimiento

Los dos errores descritos anteriormente, tanto por su naturaleza como por su frecuencia

de aparicion afectan de forma distinta al reconocimiento. Para cuantificar los efectos tanto
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Figura 3.11: Distribucién segin longitud de rafaga, en nimero de tramas consecutivas,
para cada condicién de canal.

del ruido de fondo como del ruido de rafaga se ha recurrido a pruebas de reconocimiento
en las que se aisla cada uno de ellos.

El marco experimental de estas pruebas incluye el sistema RAH de referencia propuesto
en la seccién 2.5. A este sistema se le han anadido los bloques funcionales necesarios para
simular la transmisién de voz por una red GSM empleado el codec EFR. Para ello, la voz
es codificada y decodificada mediante el estandar EFR y transmitida empleando el canal
de tréfico TCH/EFS. Para caracterizar el comportamiento del canal, se han tomado los
patrones de error EP1, EP2 y EP3. La figura 3.12 muestra un diagrama del sistema.

El bloque “Test A” sera el bloque funcional que nos permita aislar los dos tipos de

Codificacion .| Codificacion
de lavoz i del Canal

Adquisicién

A 4

Simulador del
canal

muestras
parametros

-
il
™
il

Reconocedor e Test B l— Decodificacion | . 4 g Decodificacién
de la voz del Canal

Figura 3.12: Diagrama funcional propuesto para evaluar el impacto de los errores del canal
en el reconocimiento en una arquitectura NSR sobre EFR.
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Canal || DSR | EFR Errores Errores de || Ruido de | Ruido de sust.
Background rafaga Memoria y apagado
Limpio || 99.04 | 98.70 - - - -
EP1 99.04 | 98.44 98.50 98.61 98.44 98.68
EP2 98.95 | 96.91 98.31 97.53 97.73 98.28
EP3 93.41 | 84.48 98.22 85.80 93.54 90.47

Tabla 3.2: Precisiéon del reconocimiento para DSR y EFR junto con diferentes efectos
aislados, para distintas condiciones de canal.

ruidos (por el momento, el bloque “Test B” no hara nada), permitiendo los siguientes

experimentos:

= Reconocimiento sobre EFR. La senal atraviesa un canal ruidoso modelado por los
patrones de error EP1, EP2 y EP3. No se aplica ningin tipo de procesamiento

adicional.

= Errores de Background. En este experimentos sélo consideramos el ruido generado
por las tramas no marcadas (BFI = 0). Las tramas marcadas con BFI = 1 son
reemplazadas en el bloque “Test A” por la correspondiente trama correcta (con
los pardmetros de codificacién correspondientes a una transmisién limpia). De esta

forma estamos tnicamente considerando el efecto de los errores de background.

= Errores de rafaga. En este caso sélo tenemos en cuenta el ruido debido a las tramas
con BFI activo (tramas erréneas). Las tramas no marcadas (BFI = () son reempla-
zadas por la correspondiente trama correcta, lo que nos asegura que no hay ningin

bit modificado. Asi estamos evaluando tnicamente el efecto de los errores de rafaga.

La tabla 3.2 (3%, 4* y 5* columna) muestra los resultados de estos experimentos bajo
diferentes condiciones de canal. Puede observarse que los errores de rafaga constituyen
la principal fuente de reduccién del rendimiento. Esto resulta coherente con el procesa-
miento que tienen, por parte del decodificador EFR, las tramas marcadas. Por un lado,
la informacién que una trama marcada pudiera contener se deshecha al ser sustituida.
Por otro, el apagado sucesivo puede derivar a ruido de confort. Estos silencios artificiales
dan lugar, ademas de las correspondientes sustituciones, a inserciones durante el recono-
cimiento. [gualmente cabe destacar el efecto despreciable de los errores de background, lo
que sugiere que el criterio basado en la calidad subjetiva empleado para la proteccion de

bits podria ser también adecuado para el reconocimiento de voz.
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Precision en el reconocimiento (%)

<1 I<2 k3 I<4 k6 k6 <7 k8 <9 [Inf.

Figura 3.13: Influencia de la longitud de rafaga (I) sobre el reconocimiento cuando se
reconoce voz codificada con EFR con la condicién de canal EP3.

Claramente los efectos de los errores de rafaga seran dependientes de la longitud de
las rafagas en la transmisién. Sin embargo, no es posible predecir el comportamiento
debido a dos factores: 1) la frecuencia de aparicién de la rafaga, y 2) la capacidad de
destruccion de la réafaga. Es de suponer que las rafagas de menor longitud tiene un efecto
menos importante en el reconocimiento, sin embargo, son mas frecuentes. Por otro lado,
las rafagas de mayor longitud tendran un efecto importante en el reconocimiento, pero
su frecuencia disminuye exponencialmente con la longitud (figura 3.11). En la figura 3.13
se analiza el efecto de la longitud de la rafaga [ sobre el rendimiento del reconocedor (las
rafagas han sido extraidas de la condicién de canal EP3). Cada etiqueta [ < n indica que
s6lo aquellas rafagas con una longitud menor a n son considerados (las rafagas mas largas
son reemplazadas por las correspondientes tramas correctas). Asi, [ < 1 coincide con una
transmision limpia y [ < oo con la condicion EP3. Puede observase que aunque las rafagas
largas son mas daninas para el reconocimiento, el efecto de rafagas mayores a 5 tramas

es casi despreciable, dado que éstas son muy escasas incluso en el peor condicién (EP3).

Efecto de la Memoria del Codec

Analizando la senal de voz obtenida en una transmisién ruidosa, puede observarse una
degradacién de la senal correspondiente a tramas correctamente recibidas tras un error de
rafaga. La figura 3.14 muestra las formas de onda de una senal transmitida por un canal
limpio y una senal transmitida con dos rafagas de longitud 5 que comienzan en la trama

20 y 35 respectivamente, ambas codificadas con EFR. Puede observarse que aunque las

78



3.6 Problemas del Reconocimiento de Voz Codificada sobre redes GSM

tramas 25 y 40 se reciben sin errores, la forma de onda sigue alterada durante algunas
tramas posteriores a la rafaga. En la figura también se muestra la evolucién de la relacion
senal-ruido (SNR—Signal to Noise Ratio), medida entre la senal original y el ruido de
codificacién, de una senal recibida con errores y de otra correctamente transmitida. Estas
SNRs se ha obtenido a intervalos no solapados de 160 muestras (el tamafio de una trama
EFR). Puede observarse una divergencia entre ambas SNRs en el momento en el que
comienzan las rafagas de error. Sin embargo, la convergencia no se produce en el instante
en el que termina la rafaga (5 tramas después). En la primera rafaga se necesitan unas
6 tramas tras la rafaga para alcanzar la convergencia, mientras que en la segunda son
necesarias unas 8. La figura 3.15 muestra los espectrogramas para ambas senales. Estos
espectrogramas se han obtenido con ventanas de 160 muestras solapadas 80 muestras.
Aunque de una forma mucho menos acusada, se puede apreciar cierta alteracion de los
formantes.

Los codificadores empleados en GSM incluyen, entre otros, un filtro de largo retardo
que se aplica sobre la senal de excitacion y que tiene por objeto modelar el pitch de
la voz. El uso de este filtro implica que para la decodificaciéon de la trama actual sea
necesaria la trama anterior. Por ello, la influencia de un error durante una rafaga puede
prolongarse mas alla de los limites de la propia rafaga. Esto es, supongamos que existe
una rafaga de B tramas que va desde la trama F;,; a la trama Fy, p (ambas incluidas),
puesto que la trama Fy, g1 se sintetiza empleando muestras de la senal de la trama Fy, p,
la senal sintetizada sufre cierta alteracién aunque los pardametros que la representan se
transmitan intactos. Igualmente, la siguiente trama F;,p,o, al depender su sintesis de
las muestras de la trama anterior Fi,p.1, también se puede ver alterada. Este esquema
se repite sucesivamente hasta que finalmente los errores son absorbidos por el sistema.
Esta degradacion es inherente a la naturaleza predictiva del proceso de codificaciéon y nos
referiremos a ella como ruido de memoria.

Empleando el marco anterior de experimentacién (figura 3.12), podemos aislar los
efectos de la sustitucion y apagado durante un error de rafaga, y el ruido de memoria tras la
rafaga, estudiando el impacto de cada tipo de ruido sobre la precision en el reconocimiento.
Puesto que lo que se altera es la senal, no se reemplazaran los parametros de las tramas,
sino que se actua directamente sobre las muestras de la senal. En este caso haremos uso

del bloque funcional “Test B” en la figura 3.12. Las pruebas son las siguientes:

= Ruido de sustitucion y apagado. Las muestras de voz pertenecientes a las tramas

correctamente recibidas (BFT = 0) son reemplazadas por las correspondientes mues-
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Figura 3.14: Forma de onda de una senal de voz transmitida por EFR sin y con errores
de rafaga (arriba) y SNR de codificacién por tramas de ambas senales (abajo).
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Figura 3.15: Espectrograma de una senal de una senal de voz transmitida por EFR sin y
con errores de rafaga.

tras correctas. De esta forma, las Uinicas muestras ruidosas que permanecen en la

senal sintetizada son aquellas donde se aplica el algoritmo de sustitucién y apagado.

» Ruido de memoria. Las muestras pertenecientes a las tramas erréneas (BFI = 1) son
reemplazadas por sus correspondientes muestras correctas. Previamente los errores
de background han sido eliminados, de tal forma que la tnica degradacién presente

es el ruido de memoria.

En la tabla 3.2 (columnas 6* y 7*) se muestran los resultados de estas pruebas. Se
puede observar que el ruido de memoria que aparece en las tramas correctamente recibidas
después de cada rafaga es también una fuente importante de degradacion. Igualmente,
confirma que los errores de rafaga extienden su influencia més alla de los limites de la

rafaga, degradando el reconocimiento.
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3.7. Problemas del Reconocimiento Distribuido

sobre redes IP

Al realizar un procesamiento distribuido de la voz, evitando asi la distorsién debida la
codificacion, la tnica dificultad de la arquitectura DSR sobre redes IP viene dada por el
propio canal de comunicaciones. En un principio, podria afirmase que las transmisiones
realizadas mediante una red IP estan exentas de ruido de canal, en el sentido de que los
bits entregados en el receptor son idénticos a los bits enviados por el emisor. Esto se debe
a que los paquetes IP incluyen protecciones CRC destinadas a identificar la presencia de
bits modificados. Ya en el protocolo de la capa més baja (UDP) si un paquete se recibe
con bits alterados éste se descarta y no se pasa a la capa superior para que sea procesado.
De esta forma, si un paquete finalmente llega a la capa de aplicaciéon en el receptor,
puede asegurarse la integridad de la informacién que contiene. A esta proteccion ofrecida
por los protocolos se les une la bondad de las redes subyacentes que componen Internet.
Dado que multiples redes colaboran en la transmision de un paquete, si todas ellas se
despreocuparan de la fiabilidad de los datos que transmiten, la calidad de la transmision
serfa muy pobre, ya que un paquete puede atravesar facilmente decenas de redes. En su
mayoria, las redes subyacentes trabajan sobre enlaces por cable con una alta relacion
senal-ruido, donde la probabilidad de que un bit se altere es muy baja. Aquellas redes
como las inalambricas o los enlaces por satélite, donde se trabaja con SNRs mas bajas,
incluyen mecanismos de proteccion que aseguran la calidad de la transmisién. Esto es, ya
en la red subyacente, gestionada por la capa de interconexién, se aplican las protecciones
necesarias para que la transmisién de un paquete desde una maquina a otra sea lo mas
fiable posible.

En este sentido, cabria esperar unos excelentes resultados para el reconocimiento dis-
tribuido sobre IP, puesto que no hay distorsiéon por codificaciéon de la voz y disponemos
de un canal practicamente sin ruido. Sin embargo, la propia naturaleza de las redes IP
impone otra serie de obstaculos de cara a la transmisién de informacion con restricciones

temporales en la entrega, mencionados anteriormente:

= Latencia o retardo extremo a extremo, esto es, la diferencia de tiempo entre el
instante en que es recibido un paquete y el instante en el que fue emitido. La
latencia debe quedar circunscrita a las restricciones de tiempo real del servicio, a lo
que contribuye negativamente la latencia propia de cada red, asi como los retardos

que sufren los paquetes en cada router a la espera de ser encaminados.
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= Dispersion temporal del retardo o jitter. Cada paquete puede seguir una ruta distinta
y por lo tanto, su retardo puede ser diferente, planteando un serio problema ya que

se hace muy complejo predecir la latencia.

» Pérdida de paquetes. Como se indicé en apartados anteriores, ademas de los fallos
ocasionales que pudieran ocurrir en la red, los paquetes son descartados en situa-
ciones de congestién. Igualmente, si un paquete presenta un retardo superior a las

restricciones temporales en la entrega, pasa a considerarse perdido.

El primer obstaculo tiene una menor importancia en el reconocimiento distribuido de
la voz, ya que en éste no se espera una respuesta inmediata del servidor, aunque seria
deseable. Por ello, es posible emplear memorias intermedias de mayor tamano que permi-
tan absorber ademas la dispersién temporal. En tltima instancia, si debido al jitter un
paquete llega fuera de la latencia méxima permitida, éste pasaria a considerarse perdido.
Asi, es el ultimo problema, la pérdida de paquetes, el de mayor relevancia en el reconoci-
miento distribuido sobre IP, ya que se produce una pérdida de informacién que afecta al

reconocimiento.

3.7.1. Modelado de las pérdidas de paquetes

Desde principios de los 70, se llevaron a cabo aproximaciones experimentales y mediciones
sistematicas de los retrasos y pérdidas de paquetes que se producian en ARPANET. En
estas mediciones se examinaba las variaciones en el retraso de los paquetes para diferen-
tes caminos, horas del dia, dias de la semana, etc. Los resultados obtenidos en aquellos
trabajos se emplearon posteriormente para ajustar los parametros de retransmision de
paquetes en el protocolo TCP. El uso de Internet para aplicaciones de tiempo real ha
abierto de nuevo el interés por evaluar y cuantificar el desempeno de la red para este tipo
de tareas, atendiendo principalmente a los retrasos y a la pérdida de paquetes.

En 1993, Bolot examiné una conexion desde Francia a los EE.UU. con el fin de analizar
el comportamiento de las pérdidas y retrasos de paquetes de extremo a extremo, midien-
do el tiempo de ida y vuelta (RTT - Round Trip Time) de paquetes UDP enviados a
intervalos regulares [98]. Los resultados obtenidos a través de la medicién resultaron con-
sistentes con la hipdtesis de que la carga de Internet viene dada por una mezcla de tréafico
“pesado” formado por paquetes de gran tamano y trafico “interactivo” constituido por
paquetes de reducido tamano. Para modelar los resultados en cuanto a pérdidas y retrasos

observados en el trafico analizado, Bolot presenté un modelo sencillo que preservaba las
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Figura 3.16: Modelo empleado por Bolot para simular retardos y pérdidas de paquetes.

caracteristicas esenciales de sus experimentos (figura 3.16). En este modelo un servidor
procesa a una determinada velocidad los paquetes almacenados en una cola que recibe dos
flujos de entrada, considerandose fragmentos discretos de tiempo o slots. El primer flujo,
denominado de prueba, genera paquetes de tamano fijo a un ritmo constante, siendo d el
tiempo que transcurre entre la emisién de paquetes. El segundo flujo representa el tréafico
de Internet, y genera paquetes de acuerdo con una distribucién que se puede obtener a
través de los retrasos medidos de extremo a extremo en una conexion.

Los resultados obtenidos en el estudio de Bolot muestran que la probabilidad de pérdi-
da de un determinado paquete aumenta conforme se incrementa el ritmo de generacion
de paquetes. Esta probabilidad se conoce en el ambito de redes como probabilidad incon-

dicional de pérdida o ulp, y se define como,
ulp = P(rtt, = o0) (3.1)

en donde rtt, es el tiempo de ida y vuelta del paquete correspondiente al slot temporal
n. Cuando el ritmo de generacién de paquetes es muy bajo (d tiene un valor alto), la
contribucion del flujo de prueba a la cola del servidor es despreciable, sin embargo, al
incrementarse, aumenta la contribucién, adquiriendo relevancia en los momentos de satu-
racion. Por otro lado, si un paquete se pierde en un instante ¢ debido a un desbordamiento
en la cola, es probable que el siguiente paquete, recibido en el instante ¢ + d también se
pierda. La probabilidad de pérdida condicional, clp, expresa la probabilidad de que un

paquete se pierda dado que el anterior se haya perdido:
clp = P(rtt, 41 = oo|rtt, = o0) (3.2)

Esta probabilidad depende de la frecuencia con la que se generan paquetes de prueba. Si
la frecuencia es alta, el tiempo que transcurre entre la emisién de paquetes (d) disminuye.

Esto hace més probable que la cola siga congestionada cuando reciba el siguiente paquete,
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pues ha pasado poco tiempo. Es decir, la probabilidad de pérdida condicional disminuye
conforme crece d y viceversa.

De esta forma, el modelo propuesto por Bolot puso de relevancia la ocurrencia de
pérdidas de paquetes de forma consecutiva o en rafagas, cuyo efecto es mas destructivo
que la pérdida aislada de paquetes. Més adelante, diferentes autores han ido confirmando
esta aparicién de pérdidas en forma de rafagas en las redes IP [99, 100, 101, 102].

Para modelar las pérdidas a través de un modelo matematico se define una funcion

de indicacion de pérdida. Esta funcion se describe como sigue:

(3.3)

I(n) = 0 paquete n recibido.
| 1 paquete n perdido.

A través de la funcién de indicacién de pérdida se puede transformar el flujo emitido
en una serie temporal binaria, segiin sean recibidos o no los paquetes en el emisor, que
se suele conocer como traza. De esta forma, las pérdidas se definen como un proceso
aleatorio caracterizado por medio de series temporales binarias {X;},- . Yajnik et al. [103]
estudiaron la funcién de autocorrelacién de éstas series, concluyendo en que la correlacion
de las pérdidas en la escala temporal alcanza aproximadamente un segundo, es decir, més
alla de este limite las pérdidas de paquetes pueden considerarse independientes entre si.
Desde entonces, distintos autores han propuesto diferentes modelos capaces de ajustarse y
representar la distribucion de paquetes perdidos. A continuacién describiremos los modelos

mas extendidos.

Modelo de Bernoulli

En el modelo de pérdidas de Bernoulli, la secuencia de variables aleatorias se considera
independiente e idénticamente distribuida. Esto es, la probabilidad de que una variable
X; sea 0 o 1 es independiente del resto de variables temporales y del indice ¢. El modelo
se caracteriza simplemente por un parametro r que determina la probabilidad de que X;
sea 1 (correspondiendo a un paquete perdido). Este parametro se puede estimar a partir
de una traza como,

r=ni/n (3.4)

donde n; es el nimero de veces que el valor 1 aparece en la serie temporal observada y n
es el nimero de muestras de la serie. Es decir, 7 es la tasa media estimada de paquetes
perdidos. La distribucién de las rafagas tanto de paquetes recibidos f (1), como de paquetes

perdidos f(I) viene dada por:
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paral=1,2,..., 00

Modelo de Gilbert

Debido a la correlacién temporal existente entre los paquetes que son enviados en instantes
de tiempo no muy distantes, se esta de acuerdo en que el modelo de Bernoulli no aproxima
bien las pérdidas para este tipo de envios [103, 104, 105], que tienden a producirse en
rafagas. Por esta razon se propone el uso de procesos de Markov capaces de capturar la
dependencia temporal de las pérdidas.

El modelo de Gilbert es el mas simple de ellos, constando tinicamente de dos estados
(figura 3.17). Dos probabilidades p y ¢ gobiernan las transiciones entre los estados. En el
modelo de Gilbert, el estado actual X; depende sélo del estado anterior, o valor previo

X;_1. De forma que,

p=PlX;=1X; 1 =0 (3.6)

Estas probabilidades pueden estimarse a partir de una traza por medio de las expre-

siones siguientes,

D= no1/no (3.7)

@Z nlo/nl

en donde ng; es el nimero de veces observado en las series {X;},-, la secuencia ’01’ (esto

es, un paquete recibido precede a una pérdida), mientras que ny es el nimero de veces
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que aparece la secuencia 10" (una pérdida precede la recepcién de un paquete); ng es
el nimero de paquetes recibidos (ntimero de 0 en la serie) y n; el nimero de pérdidas
(1 en las serie). La distribucién de las réfagas tanto de paquetes recibidos f(l), como de

paquetes perdidos f(I) viene dada por:

f) =p1—p)" (3.8)
(1

paral=1,2,..., 00

Comparando las ecuaciones (3.5) y (3.8) se puede observar que este modelo anade un
parametro mas que permite independizar la tasa global de pérdidas de la longitud de las
rafagas. Generalmente, el modelo de Bernoulli o bien sobrestima la tasa global, o bien
subestima longitud de las rafagas. Si p = ¢, el modelo de Gilbert se reduce a un modelo

de Bernoulli.

Modelo general de Markov

Los procesos de estados finitos de Markov son suficientemente ricos como para repre-
sentar una gran variedad de dependencias temporales. El modelo de Gilbert es un caso
especial de este tipo de modelos. En un proceso de Markov la variable aleatoria ac-
tual depende de las n anteriores, siendo este valor n el que define el orden del proceso.

De acuerdo con esto, la variable aleatoria X; se genera dependiendo de en que estado

[Tt n, Tttty Toona2s - -, Te_1] SE €5té en el proceso,
P[Xt = xt’thl =X 1y, Xpn = xtfn] = Pn[iUt’fL’t—h e 7xt7n] (3-9)
para cualquier combinacién de [x;_,, ..., 2z, 1]. Debido a esto, un proceso de Markov de

orden n requiere un total de 2" estados. En el trabajo de Yajnik et al. [103] se muestra
que la mayoria de las trazas obtenidas en sus observaciones podian ser modeladas correc-
tamente con n < 6, sin embargo, en otras se requeria un orden superior a 20. En estos

casos, el nimero de estados llega a ser prohibitivo.

Modelo extendido de Gilbert

Sanneck y Carle proponen un modelo diferente, que permite un menor nimero de esta-
dos, llamado modelo extendido de Gilbert [105]. Este modelo sélo necesita n + 1 estados

para registrar n eventos. A diferencia que los modelos generales de Markov, en donde se
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Figura 3.18: Modelo Extendido de Gilbert.

consideran todas las posibles combinaciones de n eventos pasados, la clave de este mo-
delo reside en considerar Unicamente aquellos que se corresponden con una rafaga. En
este modelo, el estado inicial indica la recepcion de un paquete, mientras que la pérdida
consecutiva de un paquete da lugar a una transicion al siguiente estado. De esta manera,
los estados representen la pérdida de un paquete adicional de forma consecutiva (figura
3.18). Cuando un paquete es recibido tras una rafaga, se regresa al estado inicial. Asi, la

matriz de transiciones es de la forma,

app @10 --- A(n—2)0 A(n-1)0
apr 0 .. 0 0
AT =1 0 apy .. 0 0 (3.10)

0 0 0 a(n_g)(n_l) 0

en donde a,_1), es la probabilidad de que, tras & — 1 paquetes consecutivos perdidos
anteriores, el paquete actual se pierda. Formalmente, el modelo extendido de Gilbert se
define a través de una variable aleatoria X, tal que X = 0 indica la recepcién de un
paquete y X = k indica que “exactamente” k paquetes consecutivos se han perdido (en
el sentido de que los paquetes precedente y posterior a los k perdidos se han recibido con
probabilidad 1) y que “al menos” k paquetes consecutivos se hayan perdido (en el sentido
de que el paquete precedente a los k paquetes se ha recibido con probabilidad 1, y el
siguiente puede o no recibirse). Entonces, las probabilidades de la matriz de transicién A

se definen como,

que puede ser descompuesto de la forma,

CP(X>kNX>k-1)  P(X>k) 3.12)
WDk =""PX>k-1)  PX=>k-1) ‘
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la cual permite que las estimaciones de los parametros de la matriz AT se pueden calcular

como,

apgp = m— (313)
0
i (3.14)
a(kfl)k = n—1 :
D imh1 M
ago = 1 — ag(ry) (3.15)

en donde m; es el nimero de réfagas de longitud 7, mientras que mg es el nimero de
paquetes recibidos. La expresion (3.13) estima la probabilidad de transicién desde el estado
0, en el que se recibe el paquete, hasta el estado 1, en el que al menos un paquete se ha
perdido. La expresion (3.14) estima la probabilidad de pasar hacia estados con una pérdida
incremental de paquetes. Por tltimo, la primera fila de la matriz de transiciones (axo),
referente a la probabilidad de recibir un paquete (volviendo entonces al estado inicial), se
estima mediante (3.15). El resto de elementos de la matriz A son nulos.

Cuando n = 1 entonces el modelo extendido se convierte en un modelo de Gilbert,
mientras que si n = 0 obtenemos un modelo de Bernoulli. Por esta razon, estos dos

modelos se consideran casos especificos del modelo extendido.

Modelado de las recepciones. Otras métricas

Los modelos anteriores describen el canal IP atendiendo principalmente a la longitud de
las rédfagas. Esta métrica, también conocida como longitud del periodo de pérdida (LPL—
Loss Period Length) [106], resulta especialmente ttil a la hora de evaluar técnicas de
recuperacién aplicadas en el receptor. Como veremos en el capitulo 5, el rendimiento de
estas técnicas tiene una fuerte dependencia con la longitud de las rafagas.

Sin embargo, cuando se pretenden evaluar otras técnicas de recuperacion, resulta con-
veniente no sélo modelar cémo se producen las pérdidas, sino también céomo se produ-
cen las recepciones. La distancia entre periodos de pérdidas (ILPL - Inter-Loss-Period-
Lengths) [106] indica la distancia entre rafagas sucesivas, es decir, las longitudes de las
“rafagas” de paquetes recibidos. EL ILPL es una medida relevante cuando se trata de
evaluar técnicas basadas en el emisor, ya que estas técnicas basan su funcionamiento en
las recepciones. Este métrica suele servir para complementar los modelos anteriores, ya
que estos son capaces de modelar bien las longitudes de las rafagas, pero no las distancias

entre ellas. Asi, Milner [107] propone una modificacién al modelo de Gilbert mediante la
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Libre de Congestion

Figura 3.19: Modelo de tres estados para la simulacién conjunta de rafagas pérdidas y
recepciones.

cual no sélo se pueda controlar la tasa global de pérdidas y la longitud de las rafagas, sino
también la distancia entre ellas. Para ello, se introduce un nuevo estado S3 que indica la
recepcion de un paquete y permite transiciones solo desde y hacia el estado que indica un
paquete perdido (ver figura 3.19). Las probabilidades de estas transiciones vienen dadas
por ry s.

La introduccion de este estado permite establecer en la red dos condiciones, una condi-
cion de congestion y otra libre de ella. Durante la condicion libre de congestién se reciben
paquetes de forma estable. Esta condicion se corresponde con un estado de la red con
baja carga. El periodo de esta condicion viene dado por la probabilidad de autobucle del
estado S1, (1 —p). La condicién de congestién se caracteriza por la apariciéon de pérdidas
en rafagas no excesivamente distanciadas y se corresponde con un estado de saturacion en
la red. La longitud de las rafagas viene dada por la probabilidad de autobucle del estado
S, (1 — ¢ — s), mientras que la distancia entre ellas por la probabilidad de autobucle del
estado S5, (1 —r). Como puede observarse, este modelo asemeja con bastante realismo la
transmision mediante una red de conmutacion de paquetes.

Finalmente, pueden destacarse otras métricas. La distancia entre pérdidas (ILD -
Inter-Loss Distance) [106] indica la distancia entre paquetes perdidos en términos de
nimeros de secuencia. La obtencién de ILDs pequenas en una traza del canal IP implica

que las pérdidas de paquetes aparecen a intervalos de tiempo cortos. Esto es indicativo
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de la aparicion de rafagas largas asi como de la sucesion de rafagas en periodos cortos de
tiempo. Del ILD puede derivarse otra métrica conocida como tasa de pérdidas apreciables
(NLR - Noticeable Loss Rate) [106]. Para ello, se define un umbral de distancia d,,,
calculandose el NLR como el niimero de pérdidas con un ILD inferior a d,,;, dividido por
el nimero total de paquetes. Gracias a esta métrica puede obtenerse una idea acerca de

como las pérdidas serian apreciables en términos cualitativos.

3.7.2. Impacto de las pérdidas de paquetes sobre el

reconocimiento

Como se ha mencionado con anterioridad, las pérdidas de paquetes tienen un efecto de-
gradante sobre la precisiéon en el reconocimiento, ya que llevan asociadas una pérdida
de informacion. A esto hay que anadirle el hecho de que éstas tienden a producirse en
rafagas, cuyos efectos suelen ser mas destructivos que los de las pérdidas aisladas. Es
posible identificar entonces dos factores que dominan la influencia de las pérdidas en el

reconocimiento:

= El porcentaje de paquetes perdidos, ya que cuantos mas paquetes se pierdan menos

informacion estara disponible para el reconocimiento, dificultandolo.

= La longitud media de las rafagas, puesto que cuanto mayor sea la longitud de las
rafagas, segmentos mas largos de voz se habran perdido, impidiendo un buen desem-

peno de los algoritmos de mitigacion.

Para evaluar la influencia de estos dos factores, se han llevado a cabo una serie de
pruebas de reconocimiento con distintos porcentajes de pérdidas y longitudes medias
de rafaga. Para ello, se ha recurrido a un modelo de Gilbert, ya que supone un buen
compromiso entre simplicidad y capacidad para simular rafagas de pérdidas. Gracias a
los parametros p y q es posible establecer de forma independiente un porcentaje global de
tramas perdidas, Rj,ss, y una longitud media de rafaga, L;,s. A partir de las expresiones
(3.7) y (3.8) se puede deducir que las probabilidades de transicién para una determinada

Rioss ¥ Lioss vienen dadas por:

Rloss
= 3.16
b Lloss : (1 - Rloss) ( )
B 1
= Lloss
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El marco experimental de las pruebas incluye al sistema de referencia propuesto en la
seccién 2.5. Este sistema se ha organizado de acuerdo con la arquitectura DSR, en donde
las tareas para la representacion de la senal de voz se realizan en el cliente, antes de la
transmision por la red IP. Para la extraccion de caracteristicas se aplica el estandar de
DSR para IP. Una vez obtenidos los vectores caracteristicas, estos se agrupan en FPs y se
empaquetan conforme al estandar. En las pruebas realizadas se considera que cada paquete
solo contiene un FP. Aunque esto supone un desperdicio del ancho de banda, debido a la
sobrecarga originada por las cabeceras, esta recomendado en la especificacion del payload
DSR (RFC 3557 [79]), ya que se minimizan los efectos de la pérdida de paquetes. Ademas,
nos permite extrapolar facilmente los resultados que se obtendrian con transmisiones en
las que los paquetes contuvieran mas de un FP.

Gracias a la numeracion incluida en la cabecera RTP es posible identificar los paque-
tes perdidos. Los vectores que contuvieran estos paquetes son recuperados mediante el
algoritmo de mitigacién propuesto por el estandar, el cual consiste en una repeticion de
los vectores de caracteristicas mas cercanos que hayan sido recibidos.

La figura 3.20 muestra los resultados del reconocimiento obtenidos en este sistema
empleando tasas de paquetes perdidos desde el 10% al 50 % en incrementos del 10 %,
asi como con longitudes medias de rafaga de 1, 2, 4, 8, 12, 16 y 20 paquetes. Puede
observarse que para una mismo porcentaje de pérdidas, las longitudes medias de rafaga
largas reducen considerablemente mas la precision en el reconocimiento que aquellas mas
cortas. Resulta relevante el caso en que Ljss = 1y Rjss = 0,5. En esta condicion se
supone que todas las pérdidas son aisladas (rafagas de longitud 1). Al imponer como
condicién que se pierdan el 50 % de los paquetes, aparece un patron periodico en el que se
pierde un paquete cada vez que se recibe uno y viceversa. En esta condicion, aunque no es
ni mucho menos realista, indica que es posible perder incluso la mitad de la informacién
sin afectar significativamente la precisién en el reconocimiento. Otros autores [108, 109]
han obtenido resultados experimentales semejantes, llegando a la conclusién de que el
estandar DSR sufre una disminucién de la precisién practicamente despreciable incluso a
muy altas tasas de pérdidas (de hasta el 80 %) siempre que la longitud de las rafagas sea

muy corta (inferior a cinco vectores).

3.8. Canales con pérdidas. Una visién unificada

Las soluciones examinadas anteriormente, NSR sobre GSM y DSR sobre IP, pueden verse

de forma unificada bajo el concepto de canales con pérdidas. Estos canales se caracterizan
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Figura 3.20: Precisién del reconocimiento segiin el porcentaje de paquetes perdidos y la
longitud media de rafaga, empleando la mitigacion del estandar DSR para IP.

por la pérdida de fragmentos completos de informacién. A diferencia de otros canales,
implicitamente se asume que el acceso a informacién transmitida se realiza en capas
superiores, en donde las unidades de transmision son bloques de datos o paquetes y no
bits. Bajo el concepto de canal con pérdidas las aproximaciones anteriores presentan una

problematica similar:

= Las redes IP no ofrecen un servicio confiable de entrega de paquetes, debido a
su diseno de maxima simplicidad, por lo que, como se argumentd en la seccién
3.3.4, los paquetes pueden perderse durante la transmision. Es responsabilidad de los
extremos cooperar para la recuperacion de estas pérdidas, usualmente mediante la
retransmision de los paquetes. Sin embargo, en comunicaciones con requerimientos
de tiempo real, como el reconocimiento de la voz, la retransmision provoca mas

inconvenientes que ventajas (carga aiun mas la red e incrementa la latencia).
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= En el caso de GSM la transmision se realiza mediante un enlace de radio que esta al-
tamente expuesto al ruido. Debido a ello, pueden producirse alteraciones graves en
las tramas de voz transmitidas, de tal forma que su sintesis sea especialmente des-
agradable para el receptor. Estas tramas se descartan, y por tanto la informacién que
contuvieran, siendo sustituidas por una extrapolacion y apagado basado en tramas

anteriores.

En ambos casos tenemos un canal en donde segmentos completos de informacién, o bien
se pierden, o bien se descartan. Sin embargo, debido a como se codifica la informacién que
se transmite, el efecto de una pérdida es diferente. En DSR sobre IP, lo que se transmite
son vectores de caracteristicas. La codificacion de estos vectores no es de naturaleza pre-
dictiva, no siendo necesario la decodificacién del vector anterior para la decodificacion del
vector actual. Esto es, cuando se pierde un paquete sélo se ven afectados los vectores de
caracteristicas que contuviera ese paquete. El resto permanecen intactos y la degradacion
queda confinada a la zona donde se ha producido la pérdida.

Esto no ocurre en NSR sobre GSM, la codificacion predictiva de la voz obliga a que
para la decodificacién de una trama, sea necesaria la anterior. La degradacion no queda
confinada a la zona donde se ha producido la pérdida, sino que ésta se extiende durante
un tiempo posterior a ella. Sin embargo, es necesario notar que la degradaciéon posterior
a la pérdida es de diferente naturaleza que aquella debida a la pérdida de informacién. Es
decir, la informacion se ha recibido, y es correcta, sin embargo, no es posible decodificarla
sin introducir una distorsion.

Asi, mientras que en la solucién DSR sobre IP la uinica degradacién se debe a la pérdida
de paquetes, en la aproximaciéon NSR sobre GSM podemos identificar principalmente dos

distorsiones:

= Ruido de rafaga, debido al mecanismo de mitigacion aplicado sobre aquellas tramas
con graves alteraciones. Ya que las tramas son descartadas, se produce una pérdida

de informacién similar a la que se produce en IP cuando se pierden paquetes.

= Ruido de memoria, derivado de las memorias del codec. La degradacion provocada
por el ruido de rafaga se extiende mas alld de las tramas descartadas durante la
sintesis de la voz. Esta degradacion provoca una reduccién notable de la precisién

del reconocimiento del habla.

En este sentido, el ruido de rafaga en GSM y la pérdida de paquetes en IP pueden

tratarse de la misma forma. En ambos casos tenemos una pérdida de informacién cuyos
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efectos tendremos que mitigar mediante alguna técnica de reconstruccion. En cambio, para
el ruido de memoria, se deberan aplicar soluciones especificas. En este caso, las tramas
son recibidas pero se introduce una distorsién durante su sintesis. Como es de esperar,
estas soluciones pasaran por evitar, en la medida de lo posible, sintetizar la voz en el

decodificador. A ello se dedica el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

TRANSPARAMETRIZACION DE
VOZ CODIFICADA

4.1. Introduccion

El caracter predictivo de la tecnologia empleada por los codificadores GSM permite ob-
tener, con una tasa de bits significativamente inferior, una calidad de voz comparable
a la de la telefonia fija, habilitando la transmisién de la voz por enlaces de radio, cuyo
ancho de banda esta limitado. Sin embargo, esta misma tecnologia los hace vulnerables
frente a la aparicion de tramas erréneas. Estas tramas no sélo dan lugar a una pérdida de
informacion, sino que también provocan la aparicion de un ruido de memoria posterior.
Como se mostro en el capitulo anterior, el ruido de memoria tiene un efecto negativo no
despreciable sobre la precisién del reconocimiento.

El efecto del ruido de memoria sobre el reconocimiento puede aliviarse, como se mos-
trara mas adelante en este capitulo, mediante técnicas especializadas aplicadas sobre la
senal de voz decodificada. Sin embargo, dado que este ruido se origina durante la sintesis
de la senal de voz, la mejor forma de combatirlo consiste en, precisamente, evitar la de-
codificacién de la voz. Una posible solucién consiste en realizar el reconocimiento a partir
de los pardmetros que codifican la voz. Aunque presentados en el contexto del ruido de
codificacion, los trabajos realizados por Huerta et al. [85, 110] siguen esta linea. Otra
solucion, en la que se enmarca este capitulo, consiste en la transparametrizacion de la
voz. Mediante la transparametrizacién, los parametros de voz son convertidos en vectores
de caracteristicas validos para el reconocimiento. De esta forma, se evita, en la medida

de lo posible, la sintesis de la senal y el ruido de memoria asociado a ella.
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El concepto de transparametrizacion no es nuevo, desde que fuera presentado de forma
preliminar por Gallardo et al. [111, 112] diferentes variantes han sido propuestas. Asi,
Kim et al. en [113] describen un transparametrizador para el codec IS-641 robusto en
canales con pérdidas y ruido acustico, mientras que Pelaez et al. proponen en [91, 114]
diferentes transparametrizadores para los estandares FR, HR y G.723.1. Sin embargo,
ningun transparametrizador ha sido propuesto para EFR y AMR, los codecs de segunda
generacién de telefonia mévil mayoritariamente usados en la actualidad.

A lo largo de este capitulo, nos centraremos en el desarrollo de un transparametriza-
dor para cada uno de estos codecs. Gracias a estos, podremos tratar de forma efectiva el
ruido de memoria, consiguiendo, en el caso de EFR, unas prestaciones similares (incluso
superiores en algunos casos) a las obtenidas con una arquitectura DSR. En el caso de
AMR, podremos comprobar, ademas, que la transparametrizacién tiene una influencia
positiva frente a la distorsion introducida por el codec. A diferencia de otros transpa-
rametrizadores, los aqui desarrollados se caracterizaran por la obtencion de vectores de
caracteristicas compatibles con el estandar DSR. Es decir, tendran como ventaja adicional
que no es necesario practicar modificacién alguna sobre los back-ends basados en DSR.
Por esta razén, en este mismo capitulo se propondran distintas alternativas para integrar
la transparametrizacién en las redes GSM. Estas alternativas permitirian una transicion

suave hacia la arquitectura DSR.

4.2. Codificadores de Analisis por Sintesis

Los codecs empleados en GSM (incluyendo los distintos modos de AMR) son codificadores
de andalisis por sintesis. Estos codificadores, también denominados codificadores hibridos,
mezclan conceptos propios de los codificadores de forma de onda [115, 116, 117, 118] y
de los codificadores paramétricos o vocoders [24, 119, 120, 121, 122, 123], aunando las
ventajas de ambos métodos. Por un lado, obtienen una tasa de bits muy baja (de 0.5 a
2 bits/muestra) cercana a los codificadores paramétricos, mientras que por otro lado, el
sonido sintetizado alcanza una calidad y naturalidad propia de los codificadores de forma
de onda.

Es bien conocido que el sistema auditivo humano realiza una transformacién en fre-
cuencia de tiempo corto sobre las senales acusticas anterior a la transducciéon neuronal
y posterior percepcién [120]. A diferencia de los codificadores de forma de onda, en los
codificadores paramétricos no se intenta reproducir de forma precisa la forma de onda

en el dominio del tiempo sino tan sélo una senal auditivamente equivalente a ella. Para
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Parametros
s(n £\ error | Estimacion de excitacion
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Figura 4.1: Codificador de Anélisis por Sintesis generalizado.

ello, se recurre a un modelo matematico de produccién de voz que caracteriza la senal de
voz, codificandose s6lo parametros de dicho modelo. Este modelo, usualmente denomina-
do modelo de produccién de voz, es empleado tanto en el proceso de codificacién como
en el de decodificacién.

En los codificadores de analisis por sintesis se emplea un modelo de produccién de
senal de voz constituido por un filtro lineal variable en el tiempo. La diferencia con
respecto a los codificadores paramétricos radica en cémo se representa la excitacién de
dicho filtro, determinandose de la misma forma que en los codificadores de forma de onda.
Sin embargo, en vez de intentar encontrar una representacion que minimice la diferencia
con respecto a la senal de excitacién original, se busca una representaciéon de la excitacion
que, para el filtro de sintesis dado, produzca una senal que sea lo mas similar posible a la
senal original de entrada. Esto se justifica porque cada muestra de la senal de excitacion
afecta a muchas muestras de la senal de voz reconstruida, debido a la estructura recursiva
del filtro de prediccién. Por consiguiente, el error ocasionado por la cuantizacion de la
senal de excitacién se debe obtener midiendo su efecto sobre la senal de voz reconstruida
durante mas de una muestra.

En la figura 4.1 se muestra la estructura basica de un codificador de analisis por
sintesis. La senal de voz s(n) es comparada con la senal sintetizada §(n). A partir del
error e(n) entre las dos senales, o senal residual, se realiza una optimizacién en bucle
cerrado de los pardmetros que generan la excitacion de la senal sintetizada $(n). La forma
en que se representa la senal excitacion es lo que, en iltima instancia, diferencia a los

diferentes codificadores hibridos.
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4.2.1. Filtros en el Analisis por Sintesis

En los codificadores hibridos se aplican comunmente tres filtros diferentes: el filtro de
prediccién de retardo corto (LPC) que determina la envolvente de la senal, un filtro de
retardo largo (LTP) que aproxima la estructura fina de la excitacién, y un filtro de peso
perceptual que explota la forma en que la senal de voz es percibida por el oido, desplazando

el ruido de cuantizacién a aquellas frecuencias en las que es mas dificil percibirlo.

Filtro LPC

Partiendo de que la senal de excitacién u(n) nos es totalmente desconocida, el célculo
de los coeficientes LPC del filtro de retardo corto se realiza a partir de un predictor
lineal de orden p para la senal s(n). Este predictor calcula una senal predicha §(n) como

combinacion lineal de las p muestras anteriores,

5(n) = — Z ars(n — k) (4.1)

donde oy, con kK = 1,...,p son los coeficientes de prediccion lineal, o coeficientes LPC.

Estos coeficientes se calculan de forma que la energia del error de prediccion o energia

residual, F, sea minima,
oF

aak_O (k=1,...,p) con E:zn:ez(n) (4.2)

donde la suma estd extendida a la ventana de andlisis y e(n) representa el error de pre-

diccién o senal excitacion, definido como,

e(n) = s(n) — 3(n) = s(n) + Z: _ cus(n—k) (4.3)

Los coeficientes LPC del predictor a4, se identifican con los coeficientes del filtro LPC

ay. Esto se justifica por las siguientes razones:

» Sise asume a; = g, el error de prediccién es e(n) = Gu(n). Para sonidos sonoros, la
excitacion u(n) es un tren periddico de pulsos, de modo que la excitacién de la senal
toma valores pequenos la mayor parte del tiempo y la energia residual es pequena.
Esto es consistente con el hecho de que los coeficientes del predictor son calculados

como aquellos para los que se minimiza la energia residual.
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= Si la senal es generada por el filtro todo-polos H(z) excitado por un pulso simple
o por un ruido blanco estacionario, el modelo autoregresivo garantiza que los coe-

ficientes LPC resultantes (los que minimizan la energia residual) coinciden con los
coeficientes del filtro LPC.

La identificacién realizada tiene la ventaja de que el método propuesto conduce a un
sistema de p ecuaciones lineales, obtenidas de 4.2, que pueden ser resueltas facilmente.
Para ello, existen dos métodos bien estudiados: el de autocorrelacion y el de covarianza
(descritos en [124]). El primero de ellos tiene la ventaja de garantizar la estabilidad del

filtro resultante y de poseer un algoritmo de resolucién mas rapido que el segundo.

Filtro LTP

Las correlaciones de retardo largo existentes en los segmentos sonoros, debidas a los pul-
sos glotales casi periédicos (periodo de pitch), pueden ser explotadas para reducir la tasa
de bits necesaria para la transmision de la senal excitaciéon. Por esta razon, los codifica-
dores hibridos suelen incorporar un filtro de largo retardo (LTP—Long Term Prediction)

denominado tradicionalmente filtro de pitch, que tiene la forma general,
P(z)=1- Z bz~ (MR (4.4)

donde M es el retardo en muestras (en el rango de 2 a 20 ms) y by son los coeficientes
de prediccion de retardo largo. Para senales periddicas, el retardo M corresponderia a
un periodo de pitch, mientras que para senales no periddicas el retardo es aleatorio. Los
parametros del LTP se pueden determinar a partir de la senal excitacion, o bien direc-
tamente de la senal de voz. El procedimiento para determinar el valor de los coeficientes
by es similar al del caso de los coeficientes LPC si el valor de M esté ya fijado, pudiendo
determinarse mediante el método de autocorrelacién o covarianza [125]. Sin embargo, la
optimizacién conjunta de los coeficientes by junto con M implica una cantidad excesiva de
calculo, ya que habria que determinar los coeficientes b, para cada valor de M. Asi pues,
para poder abordar este problema numéricamente, lo que se hace es determinar M como
si tuviéramos un filtro con un unico coeficiente, calculando el resto de coeficientes una vez
que se ha calculado el retardo.

Tipicamente se utilizan de uno a tres coeficientes de prediccién, y sus valores se adaptan

a un ritmo mayor que los coeficientes LPC, de 50 a 200 veces por segundo. La prediccion
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mejora conforme se aumenta el orden del predictor, pero a cambio se necesitan mas bits
para codificar los coeficientes adicionales. Por ello, en vez de usar un predictor de orden
alto, se puede usar un predictor de menor orden con un retardo no entero [126], el cual

permite una cuantizacion mas eficiente de los parametros.

Filtro de Peso

Por ultimo, para explotar la forma en que la senal de voz es percibida por el oido, se incluye
el denominado filtro de peso. Este filtro explota el efecto de enmascaramiento, esto es, la
poca capacidad del sistema auditivo para detectar ruido en las bandas de frecuencia en
las cuales la senal de voz tiene una alta energia. El filtro de peso se aplica sobre la senal
error entre la senal sintetizada y la original, y tiene una forma similar al filtro LPC pero

invertida,
1=> 0 Vragz"

= Dk, ok
1- Ekzl Yo akz

donde los parametros v;, 7 se determinan mediante pruebas auditivas, tomando valores

W(z) (4.5)

entre 0 y 1.

Cuando la senal de error es filtrada por el filtro de peso, las regiones correspondientes
con los formantes se suavizan, mientras que se realzan los valles del espectro. De esta
forma, al calcular el error cuadratico medio, por el que se guia el proceso de minizacion,
se ponderan mas los valles del espectro, donde el oido es capaz de distinguir mejor el
ruido, frente a las zonas de los formantes, en donde se produce un mayor efecto de enmas-
caramiento al contener mas energia. Puede observarse que dicho procedimiento de peso
no afecta ni a la razon de transmision ni a la complejidad del procedimiento de sintesis,

tan sélo aumenta la complejidad del codificador.

4.2.2. Codificacién Excitada por Cdédigo

De entre todas las técnicas de andlisis por sintesis la mas popular es la denominada
prediccidén lineal excitada por cédigo (CELP—Code Ezcited Linear Prediction) [127]. En
ella tanto el codificador como el decodificador almacenan un diccionario de secuencias
posibles (c6digos) para la excitacion, de forma que sélo sea necesario transmitir un indice
para describir la excitacién de cada segmento. De esta forma, los codificadores CELP
obtienen las mejores prestaciones con menor tasa de bits.

El método mas comunmente empleado en la codificacién excitada por cédigo consiste

en la division en dos pasos del bucle cerrado de analisis por sintesis. El primer paso
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Figura 4.2: Diagrama simplificado de la codificacién CELP de la excitacion.

consiste en un analisis del pitch con respecto al segmento previo de excitacion, que se
realiza mediante una busqueda lineal guiada por el filtro de pitch (LTP). Cuando esta
excitacion, basada en la excitacion previa, se construye, se ajusta mediante un calculo de
la ganancia (ganancia adaptativa), de forma que se maximice la correspondencia entre la
senal original y la sintetizada. Esta forma de generacion de la excitacion se conoce como la
obtencién del diccionario adaptativo o senal adaptativa, que no es mas que los parametros
que caracterizan al filtro de pitch y la ganancia adaptativa.

El segundo paso del proceso de codificacion de la excitacion consiste en una busqueda
sobre un diccionario estatico de vectores estocédsticos orientado al modelado de sonidos
sordos. El error residual que se obtiene en la primera parte, también denominado senal
imnovacion, se compara con las secuencias posibles del diccionario estatico o de cédigos. El
indice de aquel codigo que dé lugar al menor error entre la senal sintetizada y la forma de
onda original es transmitido al receptor, junto con la correspondiente ganancia (ganancia
estdtica). Los diccionarios de cédigos varian segin la implementacion concreta de CELP.
En las formulaciones originales de la codificacién CELP, el diccionario estaba formado por
secuencias aleatorias fijas con una distribucion gaussiana de varianza la unidad, puesto
que se intentaba generar excitaciones con forma ruidosa para los segmentos sordos.

Mediante esta elegante técnica se evita tomar la decision de si el sonido es sonoro o
sordo. En vez de esto se considera que la excitacion es una mezcla de ambos, estable-
ciéndose los pesos de esta mezcla por medio de las ganancias adaptativa y estética (figura
4.2). La principal dificultad de la implementacién practica de un codificador CELP estri-
ba en la enorme cantidad de calculo que requiere, ya que es necesario que cada una de
las secuencias del diccionario sea filtrada tres veces. Por esta razén, han surgido diversas
propuestas para mejorar la eficiencia computacional de los codificadores CELP [128].

Una de las mas empleadas consiste en utilizar diccionarios dispersos, con un alto por-

centaje de ceros (entre un 90-95 %), también denominados ralos. Los diccionarios binarios
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(-1, -1) y ternarios (-1, 0, 1) ofrecen rendimientos similares a los obtenidos por diccionarios
completamente estocdasticos, con la diferencia de que su convolucién con los filtros CELP
implica una menor complejidad, al reducirse las multiplicaciones a adiciones y sustraccio-
nes. Estos diccionarios se pueden expresar de forma algebraica dando lugar a lo que se
conoce como codificacion ACELP (CELP Algebrdico). Los codificadores de mayor calidad
en GSM, AMR y EFR, emplean esta técnica de codificacion.

Otra opcién consiste en el uso de diccionarios estaticos solapados, en los que en vez
de almacenarse vectores independientes, se emplee un 1inico vector de gran longitud sobre
el que se aplica un desplazamiento fijo. Ademéds de requerir menos bits para su represen-
tacion, esta técnica permite el uso de algoritmos eficientes que aprovechen los calculos

realizados sobre vectores adyacentes.

4.2.3. Otras técnicas para codificacién de la excitacion

Existen otras técnicas mas sencillas para la codificacién de la excitacion, aunque éstas
obtienen peores resultados que las técnicas CELP. Entre ellas destacan la codificacién
multipulso y la codificacion por pulsos regulares, esta ultima es la empleada por el estandar
FR de GSM.

En los codificadores multipulso (MPE—MultiPulse Ezcited), la excitacién se aproxima
como una secuencia de pulsos espaciada de forma no uniforme [129]. Debido a la dificultad
que supone localizar las posiciones y amplitudes éptimas de los pulsos de forma conjun-
ta, los codificadores MPE siguen un procedimiento subdptimo. Iterativamente se buscan,
mediante un procedimiento de andlisis por sintesis, la posiciéon y amplitud éptimas pul-
so a pulso. Algunas implementaciones mas precisas vuelven a estimar en cada paso las
amplitudes de los pulsos ya establecidos, pero manteniendo sus posiciones. El niimero de
pulsos necesario para la codificacion suele variar de 4 a 6 pulsos por segmento de 5 ms.
Para cada pulso es necesario codificar tanto las posiciones como las amplitudes, lo cual
requiere del orden de 7 a 8 bits por pulso.

Una variante de la codificacién multipulso es la codificacion con pulsos regulares
(RPE—-Regular Pulse Ezxcited) [126]. Como su propio nombre indica, en esta codificacion
los pulsos estan espaciados uniformemente, utilizandose de 10 a 12 pulsos por segmento
de 5ms. De esta forma sélo es necesario codificar la posicién y amplitud del primer pulso y
las amplitudes del resto, reduciendo la cantidad de informacién que debe ser transmitida.
La posicién del primer pulso y las amplitudes de los pulsos pueden determinarse, de forma

6ptima, mediante un bucle cerrado de anélisis por sintesis [125].
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4.3. Mejora del reconocimiento sobre voz
decodificada

Como punto de partida, en esta seccién mostraremos como mejorar el rendimiento de un
sistema solo-servidor o NSR en donde el reconocimiento se realiza sobre voz decodificada.
Esta es la forma més inmediata de reconocer la voz, es decir, obteniendo los correspon-
dientes vectores de caracteristicas a partir de la voz transmitida y sintetizada. Como se
analizo en el capitulo anterior, las degradaciones del canal de comunicaciones dan lugar
a varios tipos de distorsiones o ruidos sobre la senal sintetizada. Inicialmente podriamos
intentar aliviar estos efectos sobre la propia senal de voz, sin embargo, ya que nuestro ob-
jetivo es la mejora de la precisién en el reconocimiento, resulta mas eficiente compensar
estos ruidos sélo sobre aquellas caracteristicas de la voz relevantes para el reconocimiento,
esto es, sobre los propios vectores de caracteristicas.

Ya que la naturaleza de cada ruido es distinta y, por tanto, debe tratarse de for-
ma especializada, el primer paso que deberemos afrontar consiste en la clasificacion de
cada vector de acuerdo con el ruido que le afecta. Sin embargo, a la hora de realizar
esta identificacién, deben tenerse en cuenta las posibles diferencias de tamano, asi como
de desplazamiento, entre las tramas del codec de voz y las ventanas de analisis emplea-
das durante la extraccion de caracteristicas. Debido a que persiguen objetivos diferentes,
transmision o reconocimiento de voz, éstas suelen diferir, empleandose tramas de mayor
tamano pero solapadas para el reconocimiento del habla, a fin de disponer de una alta
resolucion espectral.

Asi ocurre, de hecho, en nuestro sistema de referencia. Las tramas de los codecs FR,
EFR y AMR representan segmentos de voz de 20 ms no solapados, mientras que el ex-
tractor de caracteristicas (al igual que el front-end definido en el esténdar DSR) opera en
ventanas de andlisis de 25 ms obtenidas cada 10 ms, es decir, solapadas en 15 ms. Por
sencillez, clasificaremos los vectores como correctos o incorrectos, en estrecha relacién con
la clasificacion de las tramas recibidas que realiza el decoder. Para ello, supondremos que
disponemos de la marca de trama incorrecta o BFI de cada segmento, recurriendo a una

funcién de mapeo que marca cada vector. Esta funcién viene dada por,

Finap(n) = { (1) ;(ffst](rg%cja?sj 1)) or (BFI (|2£]) = 1)

donde n es el indice temporal del vector de caracteristicas usado en el reconocedor, mien-

(4.6)

tras que BFI(m) es el indicador de trama incorrecta correspondiente la m-ésima trama
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Figura 4.3: Esquema de asociacién entre tramas GSM y vectores de caracteristicas
erroneos.

del codec.

Un ejemplo de como actiia este mapeo puede verse en la figura 4.3. En dicha figura
puede observarse que la funcién de mapeo identifica como incorrectos aquellos vectores
cuya ventana de andlisis contenga muestras de voz correspondientes a tramas GSM inco-
rrectas, con excepcion del primer vector anterior a la rafaga (¢,). Este vector contiene 5ms
de senal de voz sintetizada a partir de una trama errénea. Sin embargo, si tenemos en
cuenta el algoritmo de sustitucion y apagado propuesto por el estandar, en donde la pri-
mera trama de la rafaga se sustituye por la inmediatamente anterior, cabe suponer que las
caracteristicas espectrales en la ventana de analisis se mantienen, pudiéndose considerar

este vector como correcto.

4.3.1. Reconstruccién de rafagas

Como se menciond en el capitulo anterior, cuando una trama errénea es recibida en el
receptor, ésta es descartada, siendo la senal de voz sintetizada el resultado de un algoritmo
de mitigacion. Debido a ello, los vectores obtenidos a partir de estas tramas, marcados
como incorrectos por la funciéon de mapeo, pueden considerarse igualmente perdidos y ser
sustituidos por un algoritmo de mitigacion orientado al reconocimiento.

La mitigacion de errores en GSM esta fuertemente limitada por la latencia, consistien-
do en un reemplazo parcial con valores extrapolados tinicamente a partir de de las tramas
correctas anteriores, a la vez que se aplica una reduccién de las ganancias. Esto se debe a
los estrictos requerimientos temporales de la transmisién de voz. Sin embargo, en el reco-

nocimiento de voz, aunque sigue siendo importante, la latencia no resulta tan critica. De
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hecho, el mismo estandar de DSR no realiza una extrapolacion del ultimo vector recibido,
sino que espera la recepcion del primer vector tras la rafaga para aplicar una interpolacion
entre ambos. Esto supone una clara ventaja con respecto a la mitigacién empleada para
la transmision de voz, ya que, a cambio de incrementar la latencia, se dispone de mas
informacion para realizar la mitigacion de los vectores perdidos.

Asi pues, de forma andloga al estdandar de DSR, los vectores marcados como incorrectos
deberian ser sustituidos mediante un algoritmo de mitigacién que tenga en cuenta no sélo
el iltimo vector recibido antes de la rafaga, sino también el primero posterior a ella.
Aunque en capitulos posteriores se desarrollaran algoritmos de mitigacién mas complejos
para vectores perdidos, inicialmente, propondremos una sencilla interpolacién lineal entre

el dltimo y el primer vector correcto recibido antes y después de la rafaga definida como,

x(t.) — x(ts)

Gl D) (te <t <t.) (4.7)

donde x(t) es el vector de caracteristicas estimado para el instante de tiempo ¢, y x(ts)
y x(t.) son, respectivamente, el tltimo y el primer vector recibido antes y después de la

rafaga.

4.3.2. Compensacion del ruido de memoria

Incluso si toda la distorsion debida al ruido de sustitucion y apagado pudiera eliminarse,
atin quedaria una degradacion de muy diferente naturaleza debida a la memoria del codec.
En este caso ha de recordarse que no estamos tratando una pérdida de informacion,
sino una degradacién en la senal que denominamos ruido de memoria. Para tratar esta
degradacion partiremos de la hipdtesis de que este ruido se comporta de forma similar al
ruido acustico, es decir, su efecto sobre el dominio del cepstrum y el espectro logaritmico
de la senal puede modelarse mediante factores aditivos.

Bajo esta hip6tesis, se propone la adaptacién de la técnica FCDCN (Fized Codeword-
Dependent Cepstral Normalization) disenada originalmente para la compensacion de ruido
acustico [32]. La idea bésica del FCDCN consiste en la aplicacién de un vector de correc-
cién r sobre el vector ruidoso y que depende de la SNR instantanea y del propio vector
y. La dependencia de r sobre y se simplifica mediante una cuantizacién vectorial de y.

Asi, la estimacion resultante x del vector limpio x se obtiene como,

X =y +r(SNR,q) (4.8)
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donde q es el indice de cuantizacion correspondiente a y. Para la obtencion de los vectores
de correccién se recurre a una grabacién simultanea de datos de voz limpia y ruidosa,
también conocida como grabacién de datos en estéreo. En el ambito de la compensacion
del ruido actstico, esto supone una limitacion, ya que la técnica sélo puede aplicarse en
aquellas situaciones donde se pueda disponer de datos estéreo. Sin embargo, en nuestro
caso, podemos emplear la base de datos de entrenamiento y una simulacion del canal para
generar cuantos datos estéreo necesitemos.

El principal inconveniente en la aplicacion de la técnica FCDCN al ruido de memoria
consiste en modelar la SNR instantdnea. Como se mostré en la figura 3.14, el nivel de

degradacion no es el mismo para todos los vectores tras una rafaga, dependiendo de:

= La longitud de la rafaga previa, [, ya que conforme ésta aumenta, es de esperar una

mayor intensidad del ruido de memoria posterior.

» La distancia al final de la rafaga, t, puesto que el ruido de memoria disminuye, al

ser absorbido por el decoder, conforme avanza el tiempo.

Dado que la SNR instantanea viene dada por los dos factores anteriores, la estimacion
resultante X del vector limpio x se puede obtener a través de vectores de correccion

dependientes de [, t y ¢, es decir,
x=y+r(,tq) (4.9)

El conjunto de vectores de correccién r = r(l,t,q) se obtiene empleando datos en
estéreo recreados a partir de la base de datos de entrenamiento. Para cada longitud de
rafaga [ se lleva a cabo una simulacién sobre la base de datos de entrenamiento de cuan-
tas rafagas de error sean necesarias para garantizar una buena estimacién del vector de
correccién. Supuesto que se han obtenido M rafagas de longitud [, el vector de correccion

se obtiene mediante un promediado dado por,
M
1 m m m
it =3 (XM =v™) =V |y (4.10)

donde x§m) y y,gm) corresponden, respectivamente, al vector de caracteristicas limpio y
ruidoso (con ruido de memoria) en el instante de tiempo ¢ después del final de la rafaga
m-ésima. En adelante, nos referiremos a esta adaptacién de la técnica FCDCN para la

compensacién de ruido de memoria como A-FCDCN o FCDCN adaptado.
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Como puede observarse, el calculo de los vectores de correccién requiere una impor-
tante cantidad de computo, ya que es necesario simular M rafagas, siendo M un nimero
suficientemente alto para obtener una estadistica significativa, con [ longitudes distintas.
Pese al bajo coste computacional de la ecuacién (4.10), ésta debe aplicarse [ - t veces,
implicando m - [ - t cuantizaciones. Sin embargo, el calculo de los vectores de correccion
s6lo debe realizarse una vez. Una vez conocidos y almacenados, tan sélo es necesaria una
cuantizacion del vector ruidoso para aplicarlos. De esta forma, una de las ventajas de la
técnica A-FCDCN es su bajo coste computacional en el receptor.

La compensacién del ruido de memoria por la técnica A-FCDCN debe usarse en con-
juncién con la técnica de reconstruccién de rafagas, en este caso, la interpolacion lineal.
Esta ultima debe aplicarse tras la correccion realizada por el algoritmo A-FCDCN, de
forma que se asegure el uso de una version corregida del primer vector de caracteristicas

después de la rafaga.

4.3.3. Compensacion del ruido del codec

De forma accesoria, la técnica A-FCDCN puede emplearse para la compensacién parcial
del ruido introducido por la codificaciéon. Anteriormente, los vectores de correccion eran
estimados comparando siempre voz sintetizada, transmitida en condiciones de canal limpio
y ruidoso (con rafagas de tramas erréneas). Si en vez de comparar con voz sintetizada,
comparasemos con voz que no ha sufrido un proceso de codificacién y decodificacion,
podriamos aliviar, ademas del ruido de memoria, la distorsiéon introducida por el codec.
La compensacién del ruido del codec puede extenderse a aquellas tramas no afecta-
das por el ruido de memoria (el principio de la frase hasta la primera réfaga y tramas
posteriores a las del ruido de memoria) mediante la aplicacién de un nuevo conjunto de
correcciones r(q). Este conjunto se obtiene comparando voz codificada y sin codificar, no
dependiendo de las rafagas (pardmetros [ y t) como el anterior, tan sélo del indice de
cuantizacion del vector. Los vectores afectados por el ruido del codec pero no por el ruido
de memoria (y que, por lo tanto, ain no han sido compensados) son modificados de la
forma,
Xx=y+r(q) (4.11)

Denominaremos A-FCDCN extendido a esta extension del algoritmo A-FCDCN para
el tratamiento adicional del ruido de codificacién. Al igual que antes, la interpolacion se

realiza tras la aplicacién de esta version extendida del A-FCDCN.
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4.3.4. Resultados experimentales sobre EFR

Las técnicas descritas anteriormente han sido aplicadas a una arquitectura NSR sobre una
red GSM. El marco experimental de las pruebas coincide con el descrito en el capitulo
anterior (seccién 3.6.2). Esto es, la senal de voz se adquiere en el emisor y se transmite,
empleando el codec EFR y su canal asociado (TCH/EFS), al receptor, donde se realiza
el reconocimiento sobre voz decodificada. Para la simulacién del canal se emplean los
patrones de error EP1, EP2 y EP3, junto con la condicién de canal limpio. Aunque en
estas pruebas se emplea el codec EFR, los resultados pueden extrapolarse con facilidad a
otros codecs CELP.

Previamente a la aplicacion de la técnica A-FCDCN, es necesario decidir la cuantiza-
cion vectorial a usar, asi como los limites maximos para [ y t. En nuestra implementacion
cada vector de caracteristicas es fragmentado en siete subvectores, cada uno con dos ca-
racteristicas (MFCCs 1y 2, 3y 4,..., 11 y 12, y el MFCCO y el logaritmo de la energia),
coincidiendo con la codificacion aplicada por el front-end estandar de DSR. De hecho,
se han empleado los cuantizadores SV(Q suministrados por el estandar de ETSI para ob-
tener cada indice de cuantizacién ¢. A fin de limitar los requerimientos de memoria, la
longitud méaxima de las rafagas se ha fijado en cinco tramas, reutilizandose los vectores
de correccion para longitudes [ = 5 en caso de que aparezca una rafaga con [ > 5. Esto se
debe a que, como se mostré en la figura 3.13, el efecto sobre el reconocimiento de estas
rafagas (superiores a 5 tramas) es despreciable. Adicionalmente, se asumird que el ruido
de memoria debido a las rafagas no sobrepasa 20 vectores de caracteristicas (¢t = 20),
ya que para valores mayores de t los factores de correccion obtenidos son practicamente
nulos.

La tabla 4.1 muestra la precisiéon obtenida durante el reconocimiento con DSR, EFR,
EFR con interpolaciéon, EFR con interpolacién y A-FCDCN, y EFR con interpolacién y
A-FCDCN extendido, bajo las condiciones de canal limpio, EP1, EP2 y EP3. Puede obser-
varse que, a pesar de la simplicidad de la interpolacién propuesta, aplicando inicamente
esta técnica (4* columna) puede mejorase significativamente la precisiéon del reconocimien-
to con EFR. Sin embargo, los resultados siguen siendo inferiores a los obtenidos por DSR.
Esto se debe a que aun esta presente, en la senal sintetizada, el ruido de memoria. Si se
mitigan los efectos tanto del ruido de réafaga como del ruido de memoria, a través de la
aplicacion conjunta de A-FCDCN e interpolacién (5* columna), EFR puede aproximar el
rendimiento de DSR para las condiciones EP1 y EP2, e incluso mejorarlo para la condicion

EP3. Adicionalmente, si se emplea interpolacién y A-FCDCN extendido (6° columna), es
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Canal DSR | EFR || EFR | EFR Interpolaciéon | EFR Interpolacién y
Interp. y A-FCDCN A-FCDCN extendido

Limpio || 99.04 | 98.70 || 98.70 98.70 98.81
EP1 99.04 | 98.44 || 98.43 98.46 98.64
EP2 98.95 | 96.91 || 97.55 97.82 98.19
EP3 93.41 | 84.48 || 90.76 94.04 94.04

Tabla 4.1: Precision del reconocimiento obtenida con DSR, EFR, EFR con interpolacion,
EFR con interpolacién y A-FCDCN, y EFR interpolacion y A-FCDCN extendido, bajo
distintas condiciones de canal GSM.

posible obtener una ligera mejora de aquellas condiciones menos ruidosas (limpio, EP1 y

EP2) al mitigar en parte la distorsion por codificacion.

4.4. Transparametrizacién del estandar Enhanced Full
Rate

Las técnicas propuestas en la seccién anterior requieren el conocimiento de, al menos, la
marca de trama incorrecta o BFI junto con la senial decodificada. Esta informacién podria
obtenerse supuesta una red cooperativa en donde las muestras PCM obtenidas a partir
de una trama incorrecta fueran marcadas de alguna forma, por ejemplo, empleando algin
tipo de patron sobre los bits menos significativos. Otra opcién consistiria en el acceso
directo a la secuencia de bits transmitidos (las posibles alternativas para realizar este
acceso se describirdn mas adelante, en la seccién 4.6). Si se supone este acceso, no sélo se
puede decodificar la marca BFI, sino igualmente, el resto de pardmetros que representan
la voz codificada.

En este caso, en el que los parametros del codec estan disponibles, se puede aplicar
una transparametrizacion de los parametros de voz EFR. Mediante esta transparametriza-
cion, los parametros del codec son convertidos directamente en vectores de caracteristicas
orientados al reconocimiento. El objetivo no es otro que evitar la sintesis de la senal que,
como se mostré en el capitulo anterior, conduce a una propagacion de los errores, dando
lugar al ruido de memoria.

A continuacién, tras examinar brevemente como se codifica la voz mediante el estandar
EFR, a fin de conocer cuales son y como se codifican los pardmetros que describen la
voz, proponemos una técnica de transparametrizacion desde EFR a DSR. Esta técnica

se caracteriza por la obtencion de vectores de caracteristicas completamente compatibles
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Figura 4.4: Diagrama simplificado del codificador EFR.

con el estandar DSR, esto es, no es necesaria aplicar modificacién alguna (redefinir los

vectores de caracteristicas, reentrenamiento, ...) sobre los back-ends basados en DSR.

4.4.1. Codificacion de la voz con GSM Enhanced Full Rate

Como mencionamos con anterioridad, el codificador de voz EFR [130] es un codificador
hibrido de tipo ACELP. La figura 4.4 muestra un diagrama simplificado del proceso de
codificacion [131]. El codificador de voz trabaja sobre tramas o segmentos de senal de 20
ms, muestreada a 8 kHz. Cada trama de 160 muestras, a su vez, se divide en 4 subtramas,
cada una de 5 ms (40 muestras), dando un procesamiento ligeramente diferente a las

subtramas impares (primera y tercera) frente a las pares (segunda y cuarta).

De forma resumida, EFR emplea un modelo LPC de produccion de voz que separa
el tracto vocal de la excitacién, codificando ambos elementos de forma independiente.
La informacion sobre el tracto vocal se transmite mediante lineas de pares espectrales
(LSP-Line Spectral Pairs). Se aplica dos veces un analisis LPC de orden 10, usando dos
ventanas asimétricas distintas de 30 ms, sobre cada trama. Este par de ventanas utiliza
muestras tanto de la trama actual como de la anterior (los dltimos 10 ms), pero nunca

de la trama siguiente. Las expresiones de estas ventanas vienen dadas por las siguientes
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| | | | |

-80 -40 0 40 80 120 160
muestras

Figura 4.5: Ventanas empleadas para el cédlculo de los coeficientes de autocorrelacion en
EFR.

ecuaciones:
0,54 — 0,46 cos %) n=0,..,L" -1
wi(n) = rn i) 0 om0
0,54 — 046 cos (U ) = L0, L+ 1) -1
2 (4.12)
0,54 — 0,26 cos (?+7; , n=0,.., LY 1
2r 1
wi(n) = 2 (n—L{'") (I1) (I1) (I1)
COS m s n:Ll 7"'7L1 —|—L2 —1

La primera ventana consiste en dos medias ventanas de Hamming con tamanos di-
ferentes. Se emplean los valores LSI) = 160 y Lg) = 80, para concentrar su peso en la
segunda subtrama. La primera parte de la segunda ventana consiste en media ventana
de Hamming, mientras que la segunda parte es un cuarto de ciclo de la funcién seno,
concentrando su peso en la cuarta subtrama (Lﬁ”) = 232, Lém = 8). En la figura 4.5 se
muestran las dos ventanas sobre una trama de 20 ms (160 muestras).

Los coeficientes LPC se obtienen por el método de autocorrelacion, mediante el algo-
ritmo de Levinson-Durbin. Los coeficientes LPC obtenidos usando la ventana de analisis
wi (n) son asociados a la segunda subtrama, mientras que los obtenidos usando la segunda
ventana wy(n) se asocian a la cuarta subtrama. Estos dos conjuntos de parametros LPC

son convertidos en LSP. Las subtramas impares (primera y tercera) no llevan asociados
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parametros LPC, en el decodificador se emplea una interpolacion de los parametros LSP

de las subtramas adyacentes,
LSP" =05-LSP!" "V +0,5-LSPYY, LSP{"” =0,5-LSP{” +0,5- LSP{" (4.13)

donde LSPE") es el vector LSP correspondiente a la subtrama ¢-ésima de la trama n.
Una prediccién de media movil de primer orden se aplica sobre los dos conjuntos LSP

obteniendo dos vectores residuales, ri(n) y ra(n), de la forma,

ri(n) = (LSPy(n) — LSP,,) — 0,65 - t;(n — 1), (4.14)
ro(n) = (LSPy(n) — LSP,,) — 0,65 - t2(n — 1), (4.15)

donde LSP,, es el vector LSP medio, y r1(n — 1) y ra(n — 1) los vectores residuales
cuantizados de la trama anterior. Los vectores residuales de la trama actual son cuanti-
zados conjuntamente empleando SMQ (Split Matriz Quantization) con 5 submatrices de
dimensién 2 x 2 (dos elementos para cada conjunto).

Un filtro LTP (o de pitch) con un retardo fraccional se aplica sobre la sefial de excita-
cién, modelando los pulsos glotales y separando la senal adaptativa y la senal innovacion.
La busqueda de los parametros de la senal adaptativa se realiza con una combinacion de
bucle en lazo abierto y lazo cerrado, como la descrita en [131]. En las tramas impares se
considera un filtro de pitch que varfa dentro del rango [17%6,94%/6] en incrementos de
1/6 y de forma entera dentro del rango [94,143]. Para las segunda y cuarta subtrama
se emplea siempre una resolucién de 1/6 en el rango [T — 53/6 T 4 43/ 6], donde T es el
entero mas cercano al retardo fraccional de la subtrama anterior. El retardo del pitch se
codifica por medio del entero mas préximo (7" en las subtramas impares), junto con un
valor fraccional k.

La senal innovacién se codifica mediante un indice que representa una secuencia de
un diccionario de excitaciones. En EFR se emplea un diccionario algebraico basado en un
diseno de permutaciones entrelazadas de pulsos simples (ISPP—Interleaved Single-Pulse
Permutation). Este consta de vectores de innovacién bipolares, con amplitudes de +1 o
—1. Sélo 10 pulsos en 40 posibles posiciones son distintos de cero. Las 40 posiciones en
cada subtrama se organizan en 5 pistas, donde cada pista contiene dos pulsos. Para cada
pista se definen 8 posibles posiciones entrelazadas en las que se puede colocar el pulso. La
posicion del pulso se indica con un indice sobre la lista de posiciones de la pista. La tabla

4.2 muestra la distribucién de pistas, posiciones y pulsos para EFR.
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Pista | Pulso Posiciones (indices)
1 | 40,45 | 0, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35
9 | 41,45 | 1,6, 11, 16, 21, 26, 31, 36

3 | dgir | 2,7, 12, 17, 22, 27, 32, 37
4 | i35 | 3,8, 13, 18, 23, 28, 33, 38
5 | s o | 4,9, 14, 19, 24, 29, 34, 39

Tabla 4.2: Distribucién de pulsos por pista en el diccionario algebraico

Mediante un proceso de analisis por sintesis, en el que la senal de error obtenida entre
la senal original y sintetizada es modificada por un filtro de peso, se busca en el diccionario
el indice que mejor representa la excitacion. El filtro de peso empleado para tal objetivo

tiene la misma forma que el descrito en la seccién 4.2.1:

VV(Z)==£zgitﬁl (4.16)
H(z/7)
donde H(z) es el filtro LPC, y 71 = 0,9 y 72 = 0,6 son pesos perceptuales.
Los pulsos obtenidos se codifican indicando sus posiciones mediante codificacién Gray,
a fin de mejorar la robustez frente a los errores del canal. Tan sélo se almacena el signo del
primer pulso, ya que el signo del segundo pulso depende de su posicion relativa respecto
al primero. Si la posicién del segundo pulso es menor a la del primero entonces tiene signo
opuesto a este, y el mismo en caso contrario.
Finalmente, la ganancia de la senal adaptativa (ganancia adaptativa) se cuantiza esca-
larmente en el rango [0, 1.2], mientras que la ganancia de la senal de innovacién (ganancia
algebraica) se representa por el residuo de una prediccién de media mévil de cuarto orden

con coeficientes fijos.

4.4.2. Transparametrizacién de los coeficientes LPC

Como se ha visto, el codificador EFR opera sobre tramas de voz de 160 muestras divi-
didas en 4 subtramas de 40 muestras. Cada trama EFR contiene dos conjuntos de LSP
obtenidos por medio de dos ventanas asimétricas. Estas ventanas estan centradas en la
segunda y cuarta subtrama respectivamente. Por otro lado, el algoritmo de extracciéon de
caracteristicas de DSR se aplica sobre 200 muestras cada 80 muestras o, en terminos de
subtramas, sobre 5 subtramas cada 2 subtramas. Dado que los conjuntos LSP y las tra-
mas DSR se producen a la misma tasa (una cada 80 muestras, es decir, 2 subtramas), una

asignacion sencilla podria consistir en asignar un conjunto LSP para cada trama DSR.
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Trama GSM-EFR (4 subtramas)

LsP,| 1 |LSP | 1 |LSR,| 1 |LSB,| 1 |LSP,,
LSP, 1 |Lsp, | 1 |LsR,| 1 |LSP,,| Trama DSR n (LSP,)
L S
Lsp, 1 |LSP,| 1 |LSP,| 1 | LSP,, TramaDSRn+1 (LSP,)

Figura 4.6: Asignacion de los conjuntos LSP de EFR a cada ventana de analisis DSR.

Sin embargo, esta asignacion sélo describiria de forma precisa la segunda subtrama de la
ventana de andlisis de DSR. Mediante un promediado de los conjuntos LSP involucra-
dos en la sintesis de cada subtrama, puede darse una representacién mas precisa para la

ventana de analisis,

_ LSP,_, +4LSP, +4LSP,, + LSP,
N 10

donde LSP,, es el conjunto LSP asignado a la n-ésima trama DSR y LSP,, es el n-ésimo

LSP, (4.17)

conjunto LSP recibido. La figura 4.6 muestra como quedan asignados los LSP a cada sub-
trama. Las subtramas marcadas con I’ indican que el conjunto de LSP correspondiente
se obtiene por interpolacién de los adyacentes. A cada ventana de anélisis DSR le corres-
ponde el conjunto LSP promedio entre todos los conjuntos LSP de sus correspondientes

subtramas.

Los coeficientes MFCC(k) (k=0,...,12) pueden obtenerse usando el procedimiento
descrito en el estandar de DSR, pero sustituyendo el espectro FFT por el espectro LPC,

\H(w)| = o|H'(w;)| (s = 2mi/N; i=0,...,255) (4.18)

donde o es la ganancia LPC y |H'(w;)| es el espectro LPC normalizado en ganancia,

1
10
1+ Z ale_]“’il
=1

donde a; son los coeficientes LPC.

|H' (w;)] = (w; =2mi/N; 1 =0,...,255) (4.19)

Si se aplica un banco de filtros triangular con M = 23 filtros a |H (w;)|, junto con una
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transformacién DCT a las salidas logaritmicas del banco de filtros, se deriva que,

Mlogo+ MFCC'(k) k=0

MFCC!(k) k=1, (4.20)

MFCC(k) = { 0

Y

donde M FCC'(k) representa el coeficiente cepstral correspondiente al espectro normali-
zado LPC, |H'(w;)|.

4.4.3. Transparametrizaciéon de la energia

Para obtener el M FCC(0), asi como la energia logaritmica, es necesario calcular la energia
media de la senal excitacién del filtro LPC. Como en cualquier otro codificador de tipo

CELP (ver figura 4.2), la senal excitacién para cada subtrama EFR se obtiene como,
u(n) = gyv(n) + gec(n) (4.21)

donde v(n) y g, son, respectivamente, la sefial de excitacién del diccionario adaptativo (o
vector adaptativo) y la ganancia adaptativa, mientras que ¢(n) es la senial del diccionario
de innovacién (o vector innovacién) y g¢. la ganancia algebraica. Asi pues, la energia de

excitacion de cada subtrama m, o%(m), puede obtenerse como,
a*(m) = gy Ea(m) + g2 E.(m) (4.22)

donde E4(m) es la energia del vector adaptativo y E.(m) la del vector innovacion.
Las valores de las ganancias g, y g. pueden decodificarse de forma directa a partir de la
secuencia de bits (bitstream), mientras que E.(m) puede obtenerse del vector innovacién

c(n) (n=0,...,39) como,
| Nt

E.(m) = ., > é(n) (4.23)

n=0

donde Ny = 40 es el tamano de la subtrama. Sin embargo, de acuerdo con la descripcion
del codec, el vector innovacién c¢(n) se representa mediante un codigo algebraico de 10
pulsos, distribuidos entre las 40 posiciones. Puesto que las amplitudes de estos pulsos son
+1 o -1, y la distribuciéon de estos pulsos no afecta a la energia de la senal innovacién,
ésta puede conocerse a priori, siendo 1/4.

Para calcular E4(m) es necesario conocer el vector adaptativo v(n). Sin embargo, éste
no puede decodificarse directamente del bitstream, ya que se obtiene mediante un filtrado

LTP con pitch fraccional aplicado sobre la senal excitaciéon previa u(n). Para simplificar
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los calculos, consideraremos sélo el entero mas préximo al retardo de pitch, T, el cual
puede obtenerse directamente del bitstream. De esta forma el filtrado LTP se convierte
en un simple desplazamiento de la senal.

Puesto que la senal no llega a sintetizarse en ningin momento, la excitacién previa
u(n) no estd disponible. Supongamos entonces que la energias F(m) de las subtramas
previas si estan disponibles. Bajo esta suposicién, la energia de v(n) correspondiente a
la subtrama m, E4(m), puede aproximarse a través de una media pesada de las energias
correspondientes a las subtramas previas, de donde el vector adaptativo seria extraido,

dada por,

s - (m = L5251 Norew + ifm — 1 ]) (Nog = Nyrer) o

donde Ny, = T mod Ns. Aplicando entonces las expresiones (4.22), (4.23) y (4.24)
podemos conocer la energia E(m) de la subtrama. La suposicién inicial se hace entonces
innecesaria, ya que, operando de modo iterativo, podemos disponer de las energias E(m)
de las subtramas previas.

Como puede observarse, la expresion (4.24) sélo es vélida para retardos de pitch supe-
riores o iguales a 40 muestras. Cuando 7' < 40 el decoder EFR usa muestras ya calculadas
de la senal excitacion de la subtrama actual para obtener el vector adaptativo de la propia
subtrama. Obviamente, esto no puede hacerse trabajando en términos de subtramas, por
tanto, en este caso particular, la energia del vector adaptativo de la subtrama m sélo
puede ser aproximada mediante la energia de la excitacion correspondiente a la subtrama

previa m — 1. Esto revela dos problemas en nuestra aproximacion:

= El retardo minimo de pitch considerado en EFR es de T' = 17 muestras. En este caso,
la energia de la senal adaptativa seria toscamente aproximada por una subtrama de
40 muestras cuando realmente sélo intervienen sus 17 tltimas muestras durante el

calculo del vector adaptativo.

= [gualmente, la energia de excitacién dentro de una subtrama podria estar balanceada
al principio o al final de ésta. Debido al promediado implicito, podria obtenerse una

mala estimacion de Ey(m).

Para aliviar estos problemas proponemos un incremento de la resolucién temporal de las
ecuaciones (4.23) y (4.24), de forma que se consideren medias subtramas (Ns; = 20) en

vez de subtramas completas. En este caso, la energia de la senal innovacion de la media
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subtrama no puede conocerse a priori (depende de la distribucién de pulsos). Sin embargo,
su calculo es muy eficiente, gracias a la forma en que se codifican los pulsos del codigo
algebraico (indicando la posicién).

Empleando medias subtramas, la ecuacién (4.24) puede emplearse hasta que T < 20,
por tanto, en el peor caso, estaremos aproximando la energia media de 17 muestras por
aquella obtenida sobre 20 muestras. Esta estimacion es mucho mejor en comparacion con
la primera propuesta.

Finalmente, la energia media de la excitacién o? de cada trama DSR se obtiene como
la suma de las energias medias de excitacién de las 5 subtramas que la componen (esto es,
de las 10 medias subtramas). Conocido 02, el coeficiente M FCC/(0) se calcula por medio

de la ecuacion (4.20), y el logaritmo de la energia como,

- 2
o

10 .
L+ ae v

1
logE = log — dw (4.25)

2 ).

4.4.4. Tratamiento de los errores residuales

Como se comenté en la seccién 4.4.1, una prediccion de media movil de primer orden se
aplica durante la cuantizacion de los coeficientes LSP. Esto implica que los coeficientes
LSP de la primera trama EFR recibida tras una rafaga no puedan decodificarse correcta-
mente, ya que se hacen necesarios los residuos de la prediccion en la trama inmediatamente
anterior (que se ha perdido). Debido a esto, los coeficientes cepstrales desde el orden 1
al 12 (MFCC(1 — 2)) de las dos primeras tramas DSR calculadas después de la rafa-
ga estaran danados, como se deduce de la ecuacién (4.20). Algo similar sucede con los
parametros M FCC(0) y log E. En este caso, aunque también estan presentes ciertos arti-
ficios de codificacién que introducen errores (andlogos a los descritos en la decodificacion
de los LSP), la principal causa de degradacién se debe al cémputo recursivo de la senal
adaptativa (que emplea las T" muestras anteriores). Este calculo recursivo esta presente
también en la ecuacién (4.24), provocando que la senial de excitacién al completo y su
energia, o2, contenga errores durante un periodo de tiempo mayor. Durante este periodo,
los pardmetros M FCC(0) y log E siguen inevitablemente afectados por el ruido de memo-
ria. En la figura 4.7 se resume el efecto de una rafaga sobre los vectores de caracteristicas
obtenidos por transparametrizacion.

A pesar de las degradaciones descritas, los coeficientes M FCC(1 — 12) de la tercera
trama DSR después de la rafaga y siguientes son correctos. Como puede observarse, la

transparametrizacién permite la eliminacién parcial del ruido de memoria (M FCC(1 —
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Distorsion por Media Movil
(2 vectores)

@&x%/
. ==
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Vector de Caracteristicas
Transparametrizacion Transparametrizacion

Figura 4.7: Transparametrizaciéon EFR/DSR y efecto de los errores de canal en los vectores
de caracteristicas.

12)). Esto constituye la principal ventaja de la aproximacién por transparametrizacion
frente a la extraccién de caracteristicas sobre voz decodificada.

El ruido de memoria restante (sobre M FCC(0) y log F), asi como la degradacién pre-
sente en los coeficientes cepstrales M FCC(1—12) en las dos primeras tramas DSR tras la
rafaga, puede compensarse por medio de la técnica A-FCDCN, ya descrita en la seccién
4.3.2. Como ya hiciéramos en la seccién 4.3.3, los vectores de correccién se deben obtener
comparando con voz limpia sin codificar. De esta forma también compensaremos parcial-
mente la distorsion introducida por el codec. En concreto introduciremos un conjunto de

vectores de correccion A-FCDCN para cada uno de los siguientes elementos:

1. Los coeficientes cepstrales M FCC(1 — 12) pertenecientes a las dos primeras tramas

DSR tras una rafaga de errores.
2. Los pardmetros M FCC(0) y logE de las 20 primeras tramas DSR tras una rafaga.

3. Una compensacion A-FCDCN para la compensacion del ruido del codec aplicada al

resto de vectores de caracteristicas DSR de la frase.

La primera compensacion esta dedicada a la reduccién de la degradacion debida a
la codificacién mediante prediccién MA sobre los conjuntos LSP. El segundo conjunto
de correcciones esta destinado a la compensacion del ruido de memoria que afecta a los
parametros M FCC(0) y log E. Por tltimo, mediante el tercer conjunto de correcciones,

se aplica una compensacion parcial de la distorsion del codec sobre el resto de parametros.
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Canal | DSR | EFR | EFR mejorado | T-EFR | T-EFR mejorado
Limpio | 99.04 | 98.70 98.81 98.73 98.88
EP1 99.04 | 98.44 98.64 98.68 98.82
EP2 98.95 | 96.91 98.19 98.26 98.57
EP3 93.41 | 84.48 94.04 94.08 95.57

Tabla 4.3: Precisién de reconocimiento obtenida con DSR, EFR, EFR mejorado, EFR
transparametrizado (T-EFR) y transparametrizaciéon mejorada (T-EFR mejorado).

4.4.5. Resultados experimentales

El transparametrizador basico desarrollado para EFR, al que nos referiremos como 7-
EFR, asi como el transparametrizador con todas las mejoras introducidas en la seccién
4.4.4, al que nos referiremos como T-FEFR mejorado, han sido evaluados en un marco ex-
perimental similar al descrito en la seccion 3.6.2. Este incluye la adquisicion, y codificacién
mediante EFR, de la voz en el emisor y la transmisién por el canal asociado (TCH/EFS),
sobre el que se simulan errores (patrones de error EP1, EP2 y EP3, y canal limpio). En
el receptor, el conjunto formado por el decodificador EFR y el extractor de pardmetros se
sustituye por el transparametrizador (mejorado o no, segiin corresponda). Finalmente, los
vectores de caracteristicas correspondientes a las rafagas (considerados erréneos) se miti-
gan aplicando un interpolacién lineal entre el dltimo y primer vector, previo y posterior
respectivamente, a la rafaga.

Los resultados sobre la precision de reconocimiento obtenidos mediante el transpa-
rametrizador béasico (experimento T-EFR), bajo las diferentes condiciones de canal, se
muestran en la tabla 4.3, junto con los obtenidos con las aproximaciones DSR, EFR, y
EFR mejorado, esto es, con todas las mejoras introducidas en la seccién 4.3 (tabla 4.1,
experimento EFR Interpolacion y A-FCDCN extendido). Puede observarse que la apro-
ximacion por transparametrizacién es ligeramente superior al EFR mejorado (excepto en
condiciones de canal limpio).

Los resultados obtenidos pueden mejorarse substancialmente si, previamente a la in-
terpolacion, se realiza una compensacion de los ruidos residuales empleando el trans-
parametrizador mejorado. Los resultados obtenidos mediante esta aproximacién pueden
encontrarse también en la tabla 4.3 (experimento T-EFR mejorado). Como puede obser-
varse, el rendimiento de esta soluciéon aproxima al obtenido por DSR bajo la condiciéon
limpia, EP1 y EP2. Bajo la condicion EP3, esta técnica de transparametrizacion con

compensado de ruido residual supera en mds de un 2% a la solucién DSR.
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4.5. Transparametrizaciéon del estandar Adaptive
MultiRate

El codec AMR es el més avanzado de la familia GSM. Este codec esta basado en el
concepto de tasa de bits variable adaptativa. Al contrario que otros codificadores menos
avanzados, AMR realiza una asignacion variable de los bits dedicados a la codificacion de
la voz y a la codificacion del canal. Conforme la calidad del enlace de radio se degrada,
se reduce la tasa de bits del codificador de voz a favor del codificador de canal que, al
disponer de mas ancho de banda, puede llevar a cabo una proteccién mas efectiva de
los parametros de voz. Frente a la recepcion de parametros de voz erréneos, que deben
ser descartados y sustituidos por un algoritmo de mitigacién fuertemente limitado por
la latencia, es preferible disponer de esos mismos parametros codificados con menor tasa
de bits, aunque esto conduzca a la sintesis de una senal de voz degradada. Este hecho
asegura el buen comportamiento de la estrategia de adaptacion dindmica de la tasa de
bits. Como consecuencia, AMR ofrece una mejor calidad de voz en condiciones de canal
ruidoso.

El codificador de voz AMR es un codificador de tipo ACELP que, para proporcionar
una tasa de bits variable, integra 8 modos de operacién a 4.75, 5.15, 5.9, 6.7, 7.95, 10.2 y
12.2 kbps. El codificador es capaz de cambiar dinamicamente entre estos modos cada 20
ms, esto es, cada vez que codifica una trama, a peticién de la estrategia de control. Esta
estrategia de control monitoriza el estado del enlace de radio y decide la tasa de bits mas
apropiada de acuerdo con la condicion del canal. La informacion sobre el modo empleado
para la codificacion de la voz se transmite en banda, es decir, utilizando el mismo canal
por el que se transmiten los datos de voz. Los distintos modos de operacién del codec AMR
se basan en los mismos principios de codificacién que EFR. De hecho, el modo de mayor
calidad (12.2 kbps) es casi idéntico a EFR. El resto de modos recurren a los mismos
parametros para representar la voz (LSP, retardo del pitch, ganancias adaptativa y de
innovacion y cédigo algebraico) pero reducen el nimero de bits dedicados a la codificacién
de cada uno de ellos. Esta reduccién da lugar un calidad de voz inferior, pero preferible a
la obtenida mediante un algoritmo de mitigacion para tramas descartadas.

La disponibilidad de un mayor ancho de banda permite una codificaciéon de canal mas
robusta para de los parametros de voz, pero no asegura la correcta recepcion de estos
bajo cualquier condicién. Ademas, aunque la estrategia de control estableciera el modo

de operacién éptimo para un determinado estado de canal, la decisién debe tomarse antes
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de que la voz sea codificada y transmitida, basandose por tanto en una prediccion. Esto
implica que AMR no esta exento de la recepcién de tramas incorrectas, aunque, como es
de esperar, el nimero de éstas serd significativamente inferior. Por ello, también en AMR
se establece un mecanismo de mitigacion de tramas incorrectas que consiste, como para
el resto de codecs, en una sustitucion de los parametros junto con un apagado progresivo
de la senal (estandar GSM 6.91 [62]).

Dado que ambos codecs se basan en los mismos principios de codificacién (ACELP),
la transparametrizacién descrita para EFR puede extenderse al codec AMR sin impli-
car cambios mayores. Por esta misma razén, la transparametrizacion de AMR hacia el
estandar DSR incide positivamente sobre el reconocimiento, ya que, al igual que ocurria
con EFR, el efecto del ruido de memoria ocasionado por las tramas erréneas se ve re-
ducido. Sin embargo, resulta también relevante la degradacién inducida por la distorsion
del codec ya que, en canales ruidosos, se trabaja con una tasa de bits menor. Frente a
esta degradacioén, la transparametrizacion puede también proporcionar incrementos en la

precisién, como veremos mas adelante.

4.5.1. Extension de la transparametrizacion a AMR

Al igual que EFR, AMR es un codificador de voz tipo ACELP, pero a diferencia de aquel,
integra 8 modos de operacién que proporcionan una tasa de bits variable. Es por ello que,
aunque los mismos conceptos empleados para la transparametrizacion de EFR pueden
ser aplicados, es necesario una adaptacién especifica a cada uno de los modos. Mediante
el indicador de modo de operacién, que es transmitido en banda junto con los demés
parametros, el transparametrizador puede adaptarse dindmicamente a la codificacién de
cada trama, de la misma forma que lo haria el decodificador AMR.

A continuacién, examinaremos las diferencias de cada unos de los modos de operacién
con respecto a EFR, describiendo los cambios necesarios en el transparametrizador. Si-
guiendo la notacion empleada por el estandar identificaremos cada modo por la tasa de

bits que le caracteriza.

Coeficientes LPC

La obtencion de los coeficientes LPC es una de las diferencias mas importantes entre el
modo 12.2 (el de mayor calidad) y el resto de modos (10.2 - 4.75). En el modo de alta
calidad se extraen dos conjuntos de coeficientes LPC por cada trama, empleandose las

ventanas de 30 ms descritas en la ecuacién 4.12. Estas ventanas concentran su peso en
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Trama GSM-AMR (modos 10.2 - 4.75 Kbps)
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Figura 4.8: Asignacién de los conjuntos LSP de los modos AMR 10.2 - 4.75 kbps a cada
ventana de andlisis DSR.

la segunda y cuarta subtrama, como lo hiciera el codec EFR. Para el resto de modos,
en cambio, se obtiene un unico conjunto de coeficientes LPC. Este conjunto se obtiene
empleando una ventana asimétrica que concentra su peso en la cuarta subtrama y, al
contrario que EFR y el modo 12.2; incluye 40 muestras de la trama siguiente (en lo que
se denomina lookahead). Al igual que en EFR, en todos los modos los coeficientes LPC
se transforman en LSP que finalmente son codificados mediante una prediccion MA de
primer orden.

Esto afecta al promediado de conjuntos LSP que realizabamos para describir el espec-
tro LPC de la trama DSR. Para el modo 12.2 es posible reutilizar el promediado descrito
por la ecuacion 4.17. Sin embargo, para el resto de modos, es necesario definir uno nuevo
,acorde con la nueva distribucion de conjuntos LSP. Distinguiremos entonces entre tramas

DSR pares e impares, aplicandose el siguiente par de ecuaciones:

6LSP,_; + 13LSP,, + LSP,;

ISP, — = (4.26)
-——— LSP, ; + 13LSP,, + 6LSP,,
LSPn*2+1 = s 20 - = (427)

donde LSP,, es el conjunto LSP asignado a la n-ésima trama DSR y LSP,, es el n-ésimo
conjunto LSP recibido. Nétese que, para estos modos de operacién, los conjuntos LSP se
generan a la mitad de la tasa (uno cada 160 muestras) con la que se producen tramas
DSR (una cada 80 muestras). La figura 4.8 muestra como quedan asignados los LSP a
cada subtrama.

Por 1ltimo, otra diferencia con respecto a EFR radica en que todos los modos incor-

poran un detector de resonancia en el espectro LPC. El objetivo de este detector es la
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identificacién de posibles problemas que deriven en la aparicién de filtros inestables en
segmentos de senal altamente correlados. Este monitor no modifica los coeficientes, tan
solo informa del resultado de la deteccién, por lo que, por el momento, carece de interés

en el transparametrizador.

Vector Adaptativo

El vector adaptativo se obtiene mediante la aplicacion de un filtro LTP fraccional sobre la
excitacion previa. En el modo 12.2, este filtro fraccional tiene el mismo rango y resolucion
que en EFR. Igualmente se distingue entre subtramas impares, en las que se codifica el
retardo de forma absoluta, y subtramas pares, en las que se codifica de forma relativa a
la subtrama previa.

Para el resto de modos se modifica la resolucion y rangos del retardo de pitch. En todos
estos modos, el retardo de pitch se codifica de forma absoluta para la primera y tercera
subtramas, y de forma relativa en la segunda y cuarta subtramas, con excepcién de los
modos 5.15 y 4.75, en donde sélo se codifica de forma absoluta en la primera subtrama (en
las restantes subtramas se codifica de forma relativa). Para las subtramas en que el pitch
se codifica de forma absoluta, se emplea una resolucién de 1/3 en el rango [191/ 3842/ 3}
y valores enteros dentro del rango [85,143]. En las tramas con codificacién relativa los

rangos considerados dependen del modo:

= Modos 10.2 y 7.40. Para la segunda y cuarta se emplea siempre una resolucion de
1/3 en el rango [T'— 52/3,T + 42/3], donde T es el entero méas cercano al retardo

fraccional de la subtrama anterior.
= Modo 7.95. Como en los modos anteriores pero un rango [T' — 10%3, T + 9%/3].

= Modo 6.7 y 5.9. Para la segunda y cuarta se emplea una resolucién entera en el

rango [T" — 5,7 + 4], con una resolucién de 1/3 en el rango [T'— 12/3,T + 2/3].

= Modo 5.15 y 4.75. Se aplican los mismos rangos anteriores (modos 6.7 y 5.9), pero

para la segunda, tercera y cuarta subtrama.

La diferencia de resolucion empleada para el retardo fraccional no supone un pro-
blema para la trasparametrizacién, ya que la energia del vector adaptativo se aproxima
empleando el entero mas préximo al retardo del pitch. Igualmente, el rango minimo permi-

tido por todos los modos es superior a 17 muestras, por lo que no es necesario incrementar

125



4. TRANSPARAMETRIZACION DE VOZ CODIFICADA

la resolucién de las ecuaciones (4.23) y (4.24) para considerar unidades inferiores a me-
dias subtramas. La tunica modificacidén necesaria consiste en la correcta decodificacién del

retardo de pitch (T') en cada modo.

Vector Innovacién

Al igual que en EFR, la estructura del diccionario algebraico esta basada en un diseno
ISSP, con pulsos de amplitud +1, para todos los modos. La tnica diferencia radica en el
numero de pistas en que es divida la subtrama, el niimero de posiciones y el niimero de

pulsos que contiene cada una de ellas:

= Modo 12.2. Idéntico a EFR, divide la subtrama en 5 pistas de 8 posiciones con dos
pulsos por pista. Cada pista distribuye las posiciones de forma creciente y uniforme
(la posicién del pulso se codifica con un indice). Por ello, el calculo de la ecuacién
(4.23) puede optimizarse teniendo en cuenta si cada pulso ésta antes (primera media
subtrama) o después (segunda media subtrama) del cuarto indice de cada pista (ver
tabla 4.2).

= Modo 10.2. Las 40 posiciones de la subtrama se dividen en 4 pistas con 10 posi-
ciones, cada una con dos pulsos. La ecuacién (4.23) se optimiza como antes pero

considerando el quinto indice de cada pista.

= Modos 7.95 y 7.40. Se emplean 4 pistas, las 3 primeras con 8 posiciones y la tltima
con 16, cada una con un pulso. En este caso se considera el cuarto indice en las tres

primeras pistas, mientras que la posicion del iltimo pulso debe ser completamente
decodificada.

= Modo 6.7. Se establecen 3 pistas con un tnico pulso, como en los modos anterio-
res, no se distribuyen uniformemente las posiciones, la primera pista cuenta con 8
posiciones, mientras que las dos ultimas con 16. Hay un tnico pulso por pista. Sélo

puede aplicarse la optimizacion en la primera pista, considerando el cuarto indice.

= Modo 5.9. Las 40 posiciones se dividen en una pista de 16 posiciones y otra con
las 24 restantes, cada una con un pulso. En este modo es necesario decodificar

completamente la posicion de los pulsos.

= Modos 5.15 y 4.75. Se emplean 5 pistas, pero se distinguen dos subconjuntos de dos

pistas por cada subtrama con un pulso por cada pista. Mediante un bit se identifica
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el subconjunto empleado. Al igual que antes, es necesario decodificar completamente

la posicién de los pulsos.

Ganancia Adaptativa y Algebraica

El célculo de la ganancia adaptativa se realiza en todos los modos de operacion de igual
forma que en EFR, a la vez que se obtiene el retardo de pitch. Sin embargo, la forma en
que esta se codifica difiere segtin el modo empleado. Para los modos 12.2 y 7.9 la ganancia
adaptativa se codifica de forma escalar, mientras que para el resto de modos, ésta se
codifica vectorialmente junto con el error residual de prediccién de la ganancia algebraica
(como en EFR, se aplica a un predictor MA de cuarto orden con coeficientes fijos).

Una funcién adicional, no incluida en EFR, es el control de las ganancias adaptativa
y algebraica en todos los modos. Si el detector de resonancia en el espectro estd activo,
se aplica una limitacion de la ganancia adaptativa y algebraica. Esta limitacion se aplica
en el codificador, por lo que no es posible evitarla mediante la transparametrizacion.

Como ocurria con el vector adaptativo, la transparametrizacién no tiene que modifi-

carse, salvo para la correcta decodificacién de los parametros.

4.5.2. Transparametrizacién y distorsion del codec AMR

El codec AMR basa la proteccién frente al ruido del canal en una codificacién de la voz
con una tasa de bits variable. Gracias a ésta, se incrementa el ancho de banda disponible
para la proteccién de los pardmetros conforme el canal se degrada. Esto implica una
cuantizacion mas ruda de los parametros de voz que da lugar a una mayor degradacion
de la voz o, lo que es lo mismo, a una mayor distorsién debida al codec. Asi, a diferencia
del resto de los codificadores GSM, la degradacién debida al canal se traduce en AMR
en una distorsion de la voz debida al codec. Esta distorsion, como es de esperar, afecta
negativamente al reconocimiento.

La transparametrizacion puede también ser 1til frente a este tipo de degradacion. Es-
to se justifica en como se reduce el nimero de bits dedicados a la codificacién de cada
parametro de voz y al uso que hace la transparametrizacion de cada uno de ellos. Durante
la transparametrizacion se distinguen dos procesamientos bien diferenciados, el procesado
de los coeficientes LPC, del que se obtienen las caracteristicas con informacion del tracto
vocal (MFCC1 — 12), y el procesado del resto de pardmetros (retardo de pitch, c6di-
go algebraico y ganancias), que da lugar a las caracteristicas con informacion energética
(MFCCOy LogFE). La tabla 4.4 muestra el nimero de bits dedicados a cada pardmetro
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Envolvente Energia
Modo | Espectral Cédigo Ganancias Tasa
LSP Pitch | C. Algebraico | (adap.+alg.) | Total
12.2 38 30 140 16420 206 | 244
10.2 26 26 124 28 178 204
7.95 27 28 68 16420 132 | 159
7.40 26 26 68 28 122 148
6.70 26 24 56 28 108 | 134
5.90 26 24 44 24 92 118
5.15 23 20 36 24 80 103
4.75 23 20 36 16 72 95

Tabla 4.4: Asignacién de bits por parametros para cada trama AMR.

segun el modo de operacién. Como puede observarse, la reduccion del niimero de bits es
maés agresiva sobre aquellos pardmetros que representan la excitaciéon (debe notarse que
los modos 10.2-4.75 sélo tienen que codificar un conjunto LSP). Si se procede a la sintesis
y andlisis posterior de la voz, los efectos de la fuerte cuantizacion de estos parametros
pueden extenderse a todo el vector de caracteristicas. Sin embargo, aplicando la trans-
parametrizacién tan sélo es de esperar una reduccién en la calidad sobre los coeficientes
energéticos.

Para comprobar esta hipdtesis, se han llevado a cabo una serie de pruebas de reco-
nocimiento. El entorno experimental de estas pruebas estd basado en aquel descrito en
la seccion 2.5 convenientemente modificado para incluir la transmision de voz con AMR.
En el emisor, el codificador AMR emplea uno de los 8 modos de operacién disponibles
para codificar la voz, mientras que en el receptor, o bien los parametros son directamente
transparametrizados a DSR, o bien se extraen los vectores DSR de la senal voz sintetizada
a partir de ellos. Los resultados obtenidos empleando voz sintentizada se muestran en la
figura 4.9. En ella puede observarse un comportamiento poco predecible del codec AMR,
como ya describiera Hirsch [96], en donde modos con menor tasa de bits ofrecen mejor
precisién en el reconocimiento (modos 4.75 y 7.40 frente a los modos 5.15 y 7.95, respec-
tivamente). En cualquier caso, puede apreciarse una tendencia de mejora en la precision
de reconocimiento conforme se incrementa la tasa de bits.

Esta misma figura muestra los resultados obtenidos aplicando el transparametrizador
descrito para los distintos modos. Resulta relevante el efecto positivo que tiene la trans-

parametrizacién sobre el reconocimiento frente a la degradacion debida a la codificacion.
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Figura 4.9: Precisién del reconocimiento para cada modo de operacion de AMR empleando
voz decodificada (AMR) o transparametrizacién (T-AMR).

4.6. Aplicacion de Trasparametrizaciéon a redes GSM

En general, el acceso desde el servidor a los parametros que codifican la voz, asi como la
marca BFI, no es posible. Antes de ser transportada por el enlace fijo, la voz es sintetizada
y adaptada al estandar de 64 kbps utilizado por la red digital de telefonia (recomendacion
G.711 de la ITU-T con ley-A o ley-u [132]). Esta conversién, denominada transcodifica-
cién, se realiza en la TRAU (Transcoder Rate Adaptor Unit), una entidad funcional que
fisicamente suele estar localizada en el controlador de estacién base o BSC (ver seccién
3.2.2). Asi, en una configuraciéon normal de llamada MS-MS (de mévil a mévil), la senal
de voz es codificada en el MS emisor, transmitida por el enlace de radio y convertida a
G.711 por la TRAU local. La voz codificada a 64 kbps se trasmite por la red fija, siendo
codificada de nuevo por la TRAU remota y enviada por el enlace de radio al MS receptor,
tal y como se muestra en la figura 4.10a.

Esto supone un problema a la hora de aplicar la transparametrizacion, puesto que en
el servidor no se dispondria del bitstream. Lo mismo ocurre con las técnicas propuestas
para la mejora del reconocimiento sobre voz codificada, en donde se requiere la marca

BFI. Por esta razén, proponemos las siguientes alternativas:

» Una modificacién menor en la TRAU permitiria que los segmentos de voz sintetiza-
dos a partir de tramas incorrectas fueran marcados de alguna forma. Esto permitiria

el uso de las técnicas propuestas para la mejora del reconocimiento sobre voz codi-
ficada (figura 4.11a).
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Figura 4.10: Configuracién de llamada mévil a mévil: a) Operacién tipica con codecs en
tandem, b) Operacién libre de tandem (TFO).

= Mediante una modificacién mayor, la transparametrizacion podria constituir una
parte integral de la TRAU. Es decir, al igual que ésta incluye transcodificadores
para los distintos codecs hacia PCM (para transmisién de voz), pueden anadirse
transparametrizadores hacia el estandar DSR (para reconocimiento del habla). Sin
provocar cambios en el hardware de usuario, la voz codificada podria ser directamen-
te convertida en caracteristicas de voz compatibles con DSR, siendo transmitidas
por medio de los mismos mecanismos que los que se proponen para la arquitectura
DSR (figura 4.11b).

Como es evidente, en estos casos seria necesario realizar cambios hardware en la red,
concretamente en la TRAU. Sin embargo, esta aproximacién solo implicaria cambios en
hardware centralizado. En las redes mas antiguas la TRAU se encuentra localizada en la
BTS, mientras que en las redes mas modernas la TRAU suele localizarse en la BTC o,
incluso, en el MSC. Esto se debe a las ventajas que proporciona retrasar la transcodifi-
cacion de la voz en la red. Al requerir menos ancho de banda que la voz a 64 kbps, se
prefiere transmitir los parametros del codec por los enlaces que interconectan BTS, BTC
y MSC (A y A bis), optimizando su uso.

Sin embargo, todos estos cambios pueden evitarse si la red GSM subyacente da so-
porte al protocolo TFO (Tandem Free Operation). En la configuracién de llamada de
movil a movil descrita anteriormente, los dos codecs de voz estan en lo que se conoce

como “Tandem Operation”. El principal inconveniente de la configuraciéon en tandem es
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Figura 4.11: Soluciones alternativas a DSR: a) marcado PCM, b) protocolo TFO, c)
trasparametrizacion DSR en la TRAU. En cada una de ellas se evita la modificacién del
dispositivo movil.

la degradacién de la calidad que sufre la voz debido al doble proceso de transcodificacion.
Esta degradaciéon es mas notable conforme los codecs de voz operan a menor tasa de bits,
como es el caso de AMR. Para evitar esta degradacion, ETSI propone el uso del estandar
ETSI TS 128 062 [133] o protocolo TFO. Mediante este protocolo, las unidades de trans-
codificacién intercambian tramas TFO a lo largo de la red fija (figura 4.10b) mediante
el robo del bit menos significativo de cada muestra de voz. Las tramas TFO contienen
la voz comprimida (bitstream del codificador) ademds de senalizacién en banda (marcas
BFTI entre otras).

Los procedimientos empleados para el establecimiento de TFO son considerados in-
dependientes del sistema y pueden ser extendidos a otras configuraciones de llamada que
implique, como indica el propio estandar, otros sistemas como teléfonos RDSI, servidores
de voz, multimedia sobre IP u otros sistemas inaldmbricos. Por tanto, una tercera solucion
consistiria en conectar a la red un dispositivo compatible con TFO que no sélo accediera a
la marca BFI, sino que también decodificara los parametros del codec. Este dispositivo se
encargaria de la transparametrizacién propuesta, obteniendo vectores de caracteristicas

compatibles con el servidor de reconocimiento (figura 4.11c).
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4.7. Resumen de resultados y conclusiones

Este capitulo examina el concepto de transparametrizacion de voz codificada y su utilidad
de cara a la supresién parcial del ruido de memoria. El andlisis de la voz codificada con
EFR, descrito en el capitulo previo, revelaba dos fuentes relevantes de degradacién cuando
se emplea un canal de voz GSM propenso a errores: el ruido de sustitucién y apagado,
y el ruido de memoria. El ruido de memoria es caracteristico en los codificadores CELP,
que emplean un filtro de largo retardo (LTP) al representar la sefial de excitacién, y
consiste en una propagacion hacia delante del efecto de los errores de trama. Tanto el
ruido de sustitucion y apagado como el ruido de memoria pueden ser tratados directamente
sobre la senal decodificada, como se muestra en la seccion 4.3. En este sentido, la técnica
FCDCN, originalmente propuesta en un contexto de ruido acustico, ha resultado, con los
cambios apropiados, muy efectiva para la reduccién del ruido de memoria, a la vez que
facilmente extensible a otros codificadores CELP. Sin embargo, la transparametrizacion
de voz codificada permite obtener mejores resultados.

En este capitulo se propone y evalia una transparametrizaciéon EFR/DSR. Gracias
a esta transparametrizacion, el ruido de memoria queda confinado en las caracteristicas
energéticas (M FCCO y logE), permitiendo un incremento significativo en la precision
del reconocedor. Este ruido de memoria residual puede tratarse mediante la técnica A-
FCDCN como se hiciera sobre la voz decodificada. Como resultado, el transparametrizador
de EFR a DSR, junto con las técnicas de mitigacion descritas, proporciona un rendimien-
to en el reconocimiento similar o incluso superior a aquel obtenido por el estandar de
ETSI para DSR. Adicionalmente, la transparametrizacion descrita es compatible con los
reconocedores basados en este estdandar, no siendo necesario el re-entrenamiento de los
mismos.

Una extension natural de la transparametrizacién EFR/DSR consiste en su aplicacién
al codec AMR. Este codec estd compuesto de varios modos de operacién con diferentes
tasas de bits, de forma que conforme se degrada el canal, se elige un modo de operacién con
menor tasa, permitiendo una codificaciéon de canal més robusta. Cada uno de estos modos
de operacién se basa en los mismos conceptos que EFR, siendo este tltimo, de hecho, el
modo de mayor calidad. Aunque AMR reduce la presencia de tramas incorrectas no es
inmune a ellas, estando afectado, aunque en menor medida, por los ruidos descritos para
EFR. Dado que el uso de la transparametrizacion resultaria beneficioso para combatir
estos problemas, en la seccion 4.5.1 se describe una extensién de ésta para englobar al

codec AMR. Por otro lado, debe considerarse la degradacion introducida por el proceso
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de codificacion de AMR sobre el reconocimiento. Mientras que en EFR esta degradacion
puede ser despreciable, no es asi en los modos de menor tasa de bits de AMR. Es por
ello que en este capitulo también se evaltia el efecto de la transparametrizacién sobre este
tipo de ruido, concluyéndose que la transparametrizacion puede resultar también positiva
frente a este tipo de ruido.

Finalmente, en este capitulo también se proponen distintas alternativas para lograr el
acceso directo al bitstream, necesario para aplicar los métodos propuestos. En el caso de
que una red con soporte TFO esté disponible, no es necesario hacer ninguna modificacion
en el dispositivo del usuario ni en la red, dado que el bitstream puede ser obtenido me-
diante un dispositivo compatible con el protocolo TFO. Si la red no ofrece este soporte, su
inclusién podria resultar muy interesante para el operador mévil ya que no sélo se podria
ofrecer un reconocimiento de calidad comparable a DSR, (pero sin efectuar modificaciones
en el terminal de usuario), sino también una mejor calidad de voz en llamadas entre mévi-
les. Si esto no fuera posible, el transcoder podria implementarse en la TRAU como otra
funcién mas de transcodificacién. Ambas soluciones muestran dos ventajas importantes:
modificaciones centralizadas y escalabilidad. Mientras que el terminal de usuario perma-
nece sin modificaciones, los cambios son realizados de forma localizada en la red, esto es,
no es necesario una actualizacién global, sino tan s6lo de aquellas partes terminales donde,
debido a su localizacién fisica (edificios publicos, aeropuertos, etc.) el reconocimiento de
voz fuese un servicio a ofrecer.

Las soluciones presentadas en este capitulo no compiten con el uso de la arquitectura
DSR, puesto que pueden coexistir con esta solucién. Justamente al contrario, facilitan
la transicién hacia esta arquitectura, ya que presentan una alternativa robusta en el
paradigma del reconocimiento remoto de la voz, permitiendo un mayor niimero de opciones

entre las que elegir de cara a cada situacion.
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Capitulo 5

MITIGACION DE PERDIDAS EN
EL RECEPTOR

5.1. Introduccion

Como indicamos en el capitulo 3, el concepto de canal con pérdidas permite una visién
unificada de las arquitecturas NSR y DSR, en donde los errores del canal derivan en la
pérdida completa de tramas con informacion de voz. La tnica diferencia entre ambas
arquitecturas radica en la forma en que la voz es codificada. Si la voz se representaba
de forma predictiva, como ocurre con los codificadores CELP (empleados extensivamente
en GSM), ademéds de la consecuente pérdida, se originaba un ruido de memoria sobre
las subsiguientes tramas recibidas. Para combatir dicho ruido, en el capitulo anterior
proponiamos técnicas especificamente adaptadas, asi como la transparametrizacion de los
parametros de voz. Resta entonces compensar los efectos originados exclusivamente por
la pérdida de informacién propiamente dicha.

La pérdida de tramas trae consigo la pérdida de los vectores de caracteristicas corres-
pondientes a dichas tramas. Esto resulta evidente en el caso en que se use un extractor de
caracteristicas y se transmitan tramas con parametros de reconocimiento (arquitectura
DSR). Sin embargo, también es extensible al caso en el que transmitimos tramas con
pardmetros de un codec. Cuando se usa un codificador de voz, el descarte o pérdida de
una trama da lugar a una senal artificial fruto de un algoritmo generalmente limitado
por la latencia. Esta senal carece de informacion relevante, por lo que los vectores de
caracteristicas correspondientes pueden ser igualmente considerados perdidos, como ya

hiciéramos en la seccién 4.3.1.
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Como se mostrd en las secciones 3.6 y 3.7, la pérdida de vectores de caracteristicas
(sea cual fuere su origen) afecta negativamente al reconocimiento. Por tanto, se hace
necesario el uso de técnicas que prevengan, corrijan y compensen sus efectos. En general,
nos referiremos a ellas como técnicas de recuperaciéon. Siguiendo una clasificacion similar a
la propuesta por Perkins et al. [134] en el contexto de la transmisién de voz, estas técnicas

pueden agruparse en :

» Técnicas basadas en el emisor. Estas técnicas se caracterizan porque requieren la
participacion del emisor, pudiendo ser clasificadas en activas o pasivas. Las primeras
se refieren a los esquemas de retransmisién, mientras que las segundas incluyen los
cbdigos de correccidon hacia delante y el entrelazado. Estas técnicas tratan de evitar
las pérdidas, o al menos, que el impacto de éstas sobre el rendimiento del sistema

sea menos degradante.

» Técnicas de mitigacion. Se aplican en el receptor y no requieren de la participacién
del emisor. A diferencia de las anteriores, que pueden considerarse como preventivas,
el objetivo de estas técnicas consiste en mitigar las pérdidas una vez se han produci-
do. Por ello, resultan especialmente ttiles cuando las técnicas basadas en el emisor

resultan insuficientes o cuando el emisor no puede participar en la recuperacion.

= Tratamiento de pérdidas en el reconocedor. El potente modelo estadistico presente
en el reconocedor no sélo puede aprovecharse para el reconocimiento sino, ademas,
para tratar las pérdidas. Estas técnicas consisten en modificaciones practicadas sobre
el reconocedor para que este pueda trabajar con datos perdidos o poco fiables.

Evidentemente, son especificas para el reconocimiento de voz.

En este capitulo nos centraremos sobre el segundo grupo de técnicas, las técnicas de
mitigacién, explorando las restantes en el capitulo siguiente. Estas técnicas resultan muy
atractivas tanto para la arquitectura NSR como DSR. En la primera porque, al no reque-
rirse su colaboracion, no es necesario hacer modificaciones sobre el emisor, conservandose
la principal ventaja de esta arquitectura. En la segunda, en cambio, su utilidad radica en
la idea subyacente de disponer de clientes de baja capacidad junto a potentes servidores
que puedan realizar tareas de reconocimiento complejas. De esta forma, resulta logico be-
neficiarse de la alta capacidad de cémputo de dicho servidores para introducir técnicas de

mitigacién cuyo coste sea razonablemente inferior al requerido por el propio reconocedor.
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5.2. Aproximaciones a la mitigacion de pérdidas

Existen diferentes aproximaciones o tipos de técnicas de mitigacion aplicables a la pérdida
de informacion. Exceptuando las técnicas mas simples, como el ensamblado de tramas, las
técnicas de mitigacién aprovechan la alta redundancia de la voz para mitigar los efectos
de las pérdidas. Generalmente, estas redundancias se presentan en forma de correlaciones
entre las distintas caracteristicas de los vectores de reconocimiento, siendo con frecuencia
la correlacién temporal la dominante.

En esta seccién se hace una breve clasificacion de estas técnicas en base a su comple-
jidad. En este sentido, veremos como las técnicas de mitigacién mas complejas, aquellas

basadas en un modelo de voz, terminan por agrupar a todas las anteriores.

5.2.1. Ensamblado de tramas

El ensamblado o uniéon de tramas es una de las técnicas mas sencillas para tratar las
pérdidas. Consiste en unir los fragmentos recibidos antes y después de una rafaga, de
forma que no haya ningin hueco. Sin embargo, este esquema presenta un importante
problema, ya que la temporizacién del flujo se perturba. Por esta razén, suele ser una
técnica rechazada tanto en transmisién como en reconocimiento de la voz. En el primer
caso, ademds de obtener unos resultados pobres [135], introduce una alteracién en la
memoria intermedia previa a la reproduccion que, dependiendo del codificador de voz
usado, puede degradar las prestaciones de todo el sistema. En el caso del reconocimiento
del habla, el ensamblado de tramas da lugar a una pérdida de informacién temporal. Al no
respetarse la temporizacion, se perturba la secuencia natural de transiciones entre estados
del HMM, de forma que las caracteristicas recibidas terminan siendo analizadas empleando
un estado inapropiado del modelo. Este problema se agudiza cuando se producen pérdidas
en rafaga, ya que se impide la evolucién natural entre estados del modelo correspondiente
a un largo periodo de tiempo, forzando un salto brusco entre el estado anterior y posterior

a la réfaga que afecta seriamente la precisién del reconocimiento [136].

5.2.2. Técnicas de Insercion

Las técnicas basadas en insercién reconstruyen las tramas perdidas insertando un relleno
sencillo en su lugar. De esta forma, a diferencia de las anteriores, no se perturba la
informacion temporal. Se pueden distinguir tres tipos segun el relleno que se utilice:

silencio, ruido o repeticién de las tramas adyacentes.

137



5. MITIGACION DE PERDIDAS EN EL RECEPTOR

En la sustitucién por silencio se rellena el hueco que se ha perdido con tramas de
silencio, manteniendo asi la relacion temporal entre todos los paquetes. Sin embargo es
solo efectivo para segmentos cortos y bajas tasas de pérdidas. A pesar de esto se utiliza
extensamente en transmisién de voz debido a su facilidad de implementacién [137].

La sustitucion por ruido rellena el hueco perdido con tramas de ruido. Esta sustitucién
funciona mejor que la anterior de cara a la transmisién de voz [138]. Diversos estudios,
como por ejemplo el de Warren [139], muestran que el cerebro humano subconsciente-
mente recupera mejor segmentos con ruido que con silencio. De cara al reconocimiento,
es preferible realizar las inserciones con el vector promedio. De esta forma se evitan los
posibles errores de inserciéon que podrian provocar los silencios al situarse en medio de
una palabra.

Por 1ltimo, la sustitucion por repeticion reemplaza las tramas perdidas con copias de
las inmediatamente recibidas antes o después de la rafaga. En la repeticion hacia adelante
se emplea como sustituto la ultima trama recibida antes de la rafaga, mientras que en la
repeticion hacia atras se emplea la primera trama tras la rafaga. Debido a que no introduce
ningun retardo, se prefiere la primera frente a esta tultima. En reconocimiento de voz
suele aplicarse una mezcla de las dos anteriores conocida como repeticion de la trama mas
préxima, ya que la latencia no es tan critica en reconocimiento como en transmision de
voz. Esta consiste en la repeticién de la dltima trama recibida antes de la réfaga durante la
primera mitad del segmento perdido, mientras que la segunda mitad se recupera mediante
una copia de la primera trama recibida después de la rafaga. Esta técnica es la usada por
el estandar de la ETSI para DSR [74] en redes GSM. Posteriormente, Quercia et al.
[140] evaluaron la precisién de DSR sobre redes IP empleando la misma base de datos y
front-end del grupo Aurora, obteniendo buenos resultados al utilizar esta técnica para la
mitigacién de paquetes perdidos. Finalmente, el uso de esta técnica se ha extendido al

estandar de definicién de carga para IP [79].

5.2.3. Técnicas de Interpolacién

Las técnicas de interpolacién constituyen una aproximacién mas avanzada, aunque senci-
lla, para el tratamiento de la pérdida de informacion. Estas técnicas obtienen los reempla-
z0s necesarios a partir de caracteristicas recibidas previa y posteriormente, y una funcion

de interpolacién.
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De forma general, dada una rafaga de vectores perdidos de longitud 7', un vector

interpolado para el instante temporal ¢ se obtiene como,

X = F (6 X g1, Xonge, - - X0, X741, X, Xrgw) (1<t <T) (5.1)

donde F' es la funcién de interpolacion, y M y N son, respectivamente, el niimero de
vectores correctamente recibidos antes y después de la rafaga, en base a los cuales se
realizara la interpolacién. Debe notarse que M y N representan valores maximos ya que,
debido a la existencia de rafagas previas y posteriores, cabe la posibilidad de que dichos
vectores no estén disponibles.

Las técnicas de repeticién pueden considerarse un caso especifico de las técnicas de
interpolacién. La repeticion hacia delante se obtiene considerando M =1 y N = 0, tal
que X; = Xg, y la estimacion hacia atras con M = 0, N = 1, X; = x741. De forma andloga,

la repeticion del vector mas cercano vendria dada por,
.| %o sit < [T)/2]
Xt = { )A(T+1 sit> (T/Q—‘ (52>
en donde M =N = 1.
Comunmente, se escoge un funciéon polinomial como F', siendo M + N — 1 el grado

minimo requerido para el polinomio. Considerando tinicamente el vector previo y posterior

a la rafaga se obtiene una interpolacién lineal, dada por,

)A(t = X + (XT+1 - Xo) (53)

T+1

La interpolacién lineal [141] ha sido usada previamente en reconocimiento remoto
bajo diferentes contextos. Sin embargo, diferentes autores [142, 143| han verificado que,
en comparacién con la mitigacién por repeticion, la interpolacién lineal obtiene peor
rendimiento. Este comportamiento ocurre pese a que la interpolacién lineal ofrece una
transiciéon mas suave desde Xg a X711 y que, como puede probarse, proporciona un menor
error cuadratico medio que la repeticion del més proximo. Este problema puede entenderse
mejor en términos del alineamiento llevado a cabo por el algoritmo de Viterbi empleado
en el reconocimiento. Tan et al. [143] probaron que la interpolacién lineal causa frecuentes
transiciones fuera del estado actual, dando lugar a una duraciéon media por estado menor
a la obtenida con las caracteristicas originales. Por el contrario, la reconstruccién por

repeticién del vector més cercano aproxima mejor estas duraciones.
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Figura 5.1: Ejemplo de reconstruccion comparando la interpolaciéon cibica de Hermite
con y sin dominio logaritmico.

James et al. proponen en [109] una interpolacién basada en polinomios de orden su-
perior en donde se consideren las dos tltimas y primeras tramas recibidas previa y pos-
teriormente a la rafaga, respectivamente (M = N = 2). Para ello, se emplean polinomios

cibicos de Hermite (M+N —1 = 3), de forma que la interpolacién quede expresada como,

}A(t =ag + 3_1{4— 2122?2 + 3_3{3 (54)

donde t = t/(T + 1) y los coeficientes a; (i = 0,...,3) son los coeficientes multivariados
del polinomio. Esta interpolaciéon asegura una trayectoria suave al forzar no sélo la con-
tinuidad de los valores interpolados sino, ademas, su primera derivada al principio y al
final de la rafaga. Despues de obtener los coeficientes, la ecuacién (5.4) puede expresarse

como,

26%) + (5.5)

en donde las derivadas pueden ser aproximadas por xi = T'(xg —X_1) ¥ Xy = (X420 —
xr41). Adicionalmente, James propone que la interpolacion se realice en el dominio lo-
garitmico. Esto se debe a que en la practica, bajo fluctuaciones rapidas de las carac-
teristicas, la interpolacién puede dar reemplazos incorrectos al sobrestimar las velocidades
(figura 5.1).

Finalmente, la extrapolacion puede considerarse un caso particular de la interpolacion

en donde N = 0. Aunque la extrapolacion ofrece aproximaciones de los vectores perdidos
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mas pobres, puede resultar 1til en sistemas fuertemente limitados por el retardo.

5.2.4. Técnicas de Estimacion

Al igual que las técnicas de interpolacion, el objetivo de las técnicas de estimacién consiste
en ofrecer una sustitucién para aquellos parametros que no estan disponibles debido a
errores del canal. La diferencia con las técnicas anteriores radica en que las técnicas de
estimacion hacen uso, de forma explicita, de un modelo estadistico de la voz. De forma
implicita, las técnicas de interpolaciéon también hacen uso de un modelo, al aplicarse una
funcién paramétrica para obtener la sustitucién, pero a diferencia de la estimacion, este
modelo no ha sido entrenado con voz, sino que su seleccién esté basada en consideraciones

como la forma de la trayectoria de las caracteristicas de voz.

El entorno probabilistico provisto por los modelos de voz permite la obtenciéon de
estimaciones a partir de los datos disponibles. De forma amplia, se pueden considerar
como datos disponibles todos los datos recibidos. Sin embargo, por cuestiones de latencia,
los datos considerados en la estimacion suelen limitarse a unos pocos datos recibidos previa
y posteriormente a la rafaga de error, y a los datos recibidos durante la propia rafaga.
Estos tltimos resultan 1tiles en aquellos canales que pueden ofrecer datos parcialmente
correctos durante una rafaga, como por ejemplo, los inalambricos. En el contexto de
canales con pérdidas, que se caracterizan precisamente por la pérdida de la informacion
durante las rafagas, generalmente no se consideran estos datos durante la estimacion. Esto
conduce a ciertas simplificaciones y optimizaciones. Sin embargo, conviene tener presente
esta posibilidad ya que, como veremos en el siguiente capitulo, mediante técnicas aplicadas

en el emisor es posible recibir cierta informacién durante la propia rafaga.

En lo que resta de este capitulo presentaremos varios tipos de técnicas de mitiga-
cién basadas en estimacién de vectores perdidos. Estas se derivan de dos métodos de
estimacion bien conocidos: la estimacion basada en el minimo error cuadratico medio
(MMSE—Minimum Mean Square Error) y la estimacién basada en méximo a posteriori

(MAP—Mazimum a Posteriori).
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5.3. Estimacion basada en Minimo Error Cuadratico
Medio

5.3.1. Fundamentos de la estimacion MMSE

La estimacion MMSE se basa en el calculo del valor esperado del vector correspondiente

al instante de tiempo ¢, dado por,
x; = F [x;|datos disponibles, modelo| (5.6)

Considerando una cuantizacion previa de los vectores de caracteristicas, tal que x; perte-
nezca a un conjunto finito de simbolos {X(i);’i =0,...,N — 1}, la estimacién MMSE del

vector en el instante de tiempo ¢ puede expresarse como,

N-1

%= x0p <x,§”yA) (5.7)

1=0

en donde, por simplicidad, se emplea la notacion xﬁ") para expresar x; = x\. Las pro-
babilidades P(Xgi)|A) son proporcionadas por el modelo, siendo A el conjunto de datos

disponibles. Supuesta una rafaga de vectores erréneos desde t = 1 hasta t = T, A puede

expresarse como (X, YT, X*) donde X~ = (X_»w1,...,Xo) representa los M vectores
recibidos antes de la rafaga, X* = (X741, ..., X7r) los N vectores recibidos tras la réfa-
ga, vy Y = (y1,...,¥7), los T vectores recibidos durante la rafaga (supuestos erréneos).

Generalmente, en los canales con pérdidas no se recibe ningin vector durante la rafaga
por lo que A puede reducirse a (X, X1). Sin embargo, por el momento mantendremos la
formulacién mas general, simplificandola més adelante. Esto se debe a que en el capitu-
lo siguiente se propondran ciertas técnicas capaces de introducir vectores durante una
rafaga.

La estimacién MMSE permite combinar de forma eficiente la informacién a priori
disponible acerca de la evolucion de la fuente y la informacion recibida del canal durante
una rafaga. La informacién a priori de la fuente se modela por medio de un proceso
discreto de Markov, al que denominaremos modelo de voz, gracias al cual podemos conocer
la probabilidad de que un determinado sfmbolo 2 sea transmitido. Por su parte, la
informacion del canal puede modelarse mediante un modelo de canal, gracias al cual
serd posible conocer la probabilidad de que un simbolo transmitido z(?) sea recibido como

Vi, esto es, P(yt|x(i)).
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El proceso discreto de Markov que modela la fuente puede establecerse de distintos
ordenes, siendo el més sencillo de todos el de orden 0. En este caso, se considera A = y;

(M =N =0), de forma que la expresién (5.7) queda reducida a,

N-1

Xy = Z x®p (x(i)\yt) (5.8)

1=0

@) p.
P(X(i)]yt) P(yt|x )PZ

P(y:)

(5.9)

en donde el modelo de voz queda descrito completamente por las probabilidades a priori
de los simbolos P; (P, = P(x¥)). Sin embargo, esta aproximacién carece de interés para
aquellos canales en los que no se recibe nada durante las rafagas, ya que conduce a la
sustitucién por la media global de los vectores. Si no se recibe ningtin vector erréneo yy,
todas las probabilidades P(y,|x”) pueden considerarse idénticas y la ecuacién (5.9) queda
regida sélo por las probabilidades a priori, reduciéndose al calculo de la media.

Para mejorar la estimacién puede emplearse un modelo de voz de primer orden en don-
de no solo se tengan en cuenta las probabilidades a priori, sino también las probabilidades
de transiciéon entre simbolos. Conceptualmente, esto es equivalente a emplear un modelo
HMM para la estimacion MMSE. En este caso, cada simbolo se asocia a un estado, de
forma que las probabilidades de transicién entre estados vienen dadas por las probabi-
lidades transicién entre simbolos a;; = P(ng )\xf_)l), y las probabilidades de observacién
por bi(y:) = P(y:[x™).

Considerando que (xo,y1,--., Y71, X7+1) €s la secuencia de vectores recibida, en donde
X es el dltimo vector correcto antes de una rafaga de error de longitud T, y xp. el
primero posterior a ésta (M = N = 1), la estimacién MMSE para el vector en el instante

de tiempo ¢ viene dada por,
X = Blx|x0,¥1,. -, Y7, Xr41] = xDy(i) (1<t<T) (5.10)

donde la probabilidad condicional (i) se define como,

' : oy (1) B (1
1(i) = P(XE )|XO>Y1, e YT, Xg 1) = N—t1( )Bi(4)

2 =0 @(9)B:(5)

(5.11)

donde «ay(7) y (¢(7) son, respectivamente, la probabilidad condicional hacia delante y la
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probabilidad condicional hacia atras, definidas como,

at(i) = P(Xgi)b(oa Yi,... 7yt) (512)

Bi(i) = P(yis1, - - ,YT,XTH!XEQ) (5.13)

Estas probabilidades condicionales pueden calcularse a partir de las probabilidades de
transicién a;; mediante un procedimiento recursivo conocido como algoritmo adelante-

atrds [124]. Para obtener a4(i), la recursién se inicializa en t = 0 como,
0 x(® #£x
bj(x%o) = { o

(5.15)
obteniéndose para el resto de instantes de tiempo (¢ > 0) por,
N-1
(i) = [Z at—l(j)ajz‘] bi(ye)/ Ky (5.16)
5=0

donde K; (t =0,...,T) es el factor de normalizacién en el instante t.

Para calcular (), la recursién se inicializa en t =T 4 1 como,

Bra()=1  (i=0,1,...,N—1) (5.17)
0 x #x
bj(yr+1) = bj(Xr41) = { 1 <0 — Xzi (5.18)

obteniéndose para el resto de instantes de tiempo (t < T') por,

N-1

Bi(i) =Y aib;(ye41) B (7) (5.19)

5=0

Las probabilidades a priori y de transicién pueden obtenerse a partir de la base de
datos de entrenamiento. Las probabilidades de observacion, en cambio, deberan obtener-
se teniendo en cuenta el esquema de transmision empleado y las propiedades del canal
considerado. La técnica resultante, denominada forward-backward MMSE (FB-MMSE)

(142 144, 145], obtiene estimaciones precisas de los vectores erréneos incluso en condicio-

nes de canal muy adversas, como se demuestra en el trabajo de Peinado et al. [142], en
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donde la técnica FB-MMSE se aplica al reconocimiento de voz mediante una arquitectura
DSR operando sobre GSM.

5.3.2. Reconstruccién basada en modelo de primer orden

Por la propia naturaleza de los canales con pérdidas, es de esperar que durante la aparicion
de una rafaga, no se disponga de ningin vector de caracteristicas, ni siquiera erréneo.
Al no disponer de ningin vector observado, la aproximacién mas coherente consiste en
asumir que la probabilidad de observacion b;(y;) es uniforme y equiprobable para todos

los simbolos. De esta forma, las ecuaciones (5.16) y (5.19) pueden formularse como,

(i) = [Z at—l(j)aji] (5.20)

2M 1

Bi(i) = Z aijBr1(f) (5.21)

en donde se ha considerado b;(y;) = 1 ya que, gracias a la normalizacién aplicada, el valor
en concreto resulta irrelevante. Las probabilidades condicionales hacia delante y hacia

atras quedan asi reducidas a,

(i) = P(x\” |xo) (5.22)
By(i) = P(xr41]x;") (5.23)

las cuales podrian obtenerse directamente a partir de la base de datos de entrenamiento,
como ya se hiciera con las probabilidades a;;. Como puede observarse, en este caso la
técnica FB-MMSE queda tnicamente guiada por la informacién del modelo de voz (pro-
babilidades a priori y de transicién). Conceptualmente, esto es equivalente a no considerar
de forma explicita un modelo de canal.

Sin embargo, la aplicacion de la técnica FB-MMSE a canales con pérdidas no mejora
los resultados obtenidos mediante la sencilla repeticién del vector méas préximo (véase
seccion 5.3.6). Esto se debe a la degradacién que sufren las probabilidades en los extremos.
Conforme se incrementa t la probabilidad hacia adelante tiende a hacerse equiprobable
para todos los simbolos. Lo mismo ocurre con la probabilidad hacia atrds conforme ¢

decrece. Suponiendo una rafaga suficientemente larga, la informacion que puede ofrecer en
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un extremo el vector recibido en el extremo contrario es practicamente nula. Sin embargo,
ambas probabilidades se ponderan igual en la ecuacién (5.11), degraddndose mutuamente.

A fin de evitar esta mutua degradacion, puede recurrirse a una estrategia F+B-MMSE.
En ella la rafaga se divide en dos partes de igual tamano. Sobre la primera parte se aplica
una estimacion hacia adelante basada en el ultimo vector recibido antes de la rafaga,
mientras que en la segunda se aplica una estimacién hacia atras basada en el primer
vector recibido tras ella. Supuesta una rafaga de longitud 2B, la estimacion F+B-MMSE

para un canal con pérdidas vendria dada por,
% =Y xP(x{"]xo) (1<t<B) (5.24)
% =Y xVP(x{"xr.1) (B<t<2B) (5.25)

Como puede observarse, estas estimaciones no emplean informacién instantdanea, de-
pendiendo unicamente del simbolo recibido antes y después de la rafaga. Supuesto que el

simbolo recibido fuera j en t =0 y ¢t =T, entonces,

N-1

%(j) = > xOPx)  (1<t<B) (5.26)
1=0
N-1

%(j) = > xDP(x"|x¥),) (B <t<2B) (5.27)
1=0

En general, para cada simbolo j recibido en un cierto instante ¢ (por simplicidad asu-
miremos ¢ = 0), podemos calcular una estimacién, x;(j), del vector correspondiente a [

instantes de tiempo (posteriores o anteriores), como,
x0) =Y xIPEPXY) (~L<1<0),(0<1<L) (5.28)
donde L es la distancia maxima considerada. Entonces, es posible precalcular una secuen-

cia de estimaciones hacia delante, Er(j), y secuencia de estimaciones hacia atrds, Eg(j),

dado un simbolo j, definidas como,
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rafaga de vectores perdidos

Repeticion

Secuencia hacia delante Secuencia hacia atras

S ' I I
e 1 . L e 1 oL

Figura 5.2: Ejemplo de reconstruccion basada en modelo de primer orden. La repeticion
se emplea para rafagas superiores a la longitud de las secuencias estimadas.

Puesto que el conjunto de simbolos es finito, es posible precalcular y almacenar las
secuencias hacia adelante y hacia atras para cada uno de los simbolos. Este calculo se puede
realizar de forma muy eficiente sobre la base de datos de entrenamiento. Asi, para calcular
las secuencias de estimaciones correspondiente a un simbolo j, sélo han de aplicarse los

siguientes pasos:

1. Seidentifican, en la base de datos de entrenamiento, todas las apariciones del simbolo
J (obtenido mediante una cuantizacion vectorial). Posterior y anteriormente a cada
aparicion del simbolo buscado, se halla, respectivamente, una secuencia de vectores

hacia adelante y otra hacia atras para dicho simbolo.

2. La secuencia de estimaciones hacia delante se puede estimar mediante el promediado
de todas las secuencias de vectores posteriores al simbolo, mientras que la estimacion
hacia atras se estima por el promedio de todas las secuencias de vectores anteriores

al simbolo.

La cantidad de memoria requerida para almacenar estos datos es relativamente pequena.
Tan sélo es necesario almacenar una tabla de vectores estimados de tamano N - 2L, siendo
N el niimero de simbolos y L la longitud de la secuencia (hay dos secuencias por simbolo).

Considerando una rafaga que comienza en el instante ¢ = 1 y termina en el instante
t = 2B, los primeros B vectores se reconstruiran mediante la estimacion hacia delante
Er(jo), donde jj es el ultimo simbolo recibido antes de la réfaga; y los dltimos B pares de
caracteristicas se reconstruyen con la estimacién hacia atréds Eg(jopy1), donde (japy1) €s
el primer simbolo recibido después de la rafaga. Puesto que las secuencias de estimaciones
tienen una longitud finita L, puede ocurrir que la longitud de la rafaga sea superior al

numero de estimaciones disponibles (B > L), en dicho caso recurriremos a la repeticién de
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los vectores estimados X1,(j) v X_1(j) hacia la mitad de la rafaga. La figura 5.2 muestra

un ejemplo de reconstruccion mediante esta técnica.

5.3.3. Reconstruccién basada en modelo de segundo orden

El uso de un modelo de fuente de orden superior nos puede suministrar mejores estima-
ciones. Esto es especialmente util en los canales con pérdidas, donde el modelo de voz,
junto con los vectores recibidos, constituyen la tnica fuente de informacién disponible.
Gracias a las simplificaciones efectuadas, la estrategia descrita en el subapartado anterior
puede extenderse de forma que las estimaciones estén basadas en dos simbolos en vez de

en uno solo. Para ello, la ecuacién (5.28) se modifica de la forma:

=

%0, k) =S xOPxY xM) (L <1<0),1<I<L+1) (5.31)

%

Il
=)

tal que la secuencia hacia delante y hacia atras venga dada por un par de simbolos,

EF(]? k) = (XQ(ja k)vfcli(ja k)? "'7§<L+1(j7 k)) (532)
EB(ja k) = ()A(—L(ja k)vﬁ—L—l(ja k)a "'7&—1(].7 k)) (533)

Es decir, en este caso deben ser calculadas una estimacién hacia delante y hacia atras por
cada posible combinacién de dos indices. La estimacion de estas secuencias se realiza de
forma andloga a la descrita en el apartado anterior, siendo igualmente eficiente, pero en
este caso, teniendo en cuenta cada posible combinaciéon de dos simbolos. Sin embargo, la
cantidad de memoria requerida es significativamente mayor, necesitandose almacenar una
tabla de vectores estimados de tamaiio N2 - 2L.

Durante la reconstruccién de una rafaga, los B primeros vectores son reconstruidos a
través de la estimacién hacia delante correspondiente a los dos 1ltimos simbolos recibidos
antes de la rafaga Er(j_1,jo), v los ultimos B vectores se reconstruyen a través de la esti-

macién hacia atras de los dos primeros simbolos recibidos tras la rafaga Er(jopi1, j2pt2)-

5.3.4. Reconstruccion basada en modelo de orden M reducido

Aunque tedricamente es posible extender la formulacion anterior hacia un modelo de voz
de orden M, esto resulta completamente inviable en la practica. No sélo porque la memoria

requerida para almacenar los vectores estimados crece de forma exponencial (NM . 2L),
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sino también porque se requeriria una base de datos de entrenamiento casi ilimitada para
poder entrenar la ingente cantidad de combinaciones posibles.

Precisamente de este tltimo hecho surgen las bases de la reconstruccion que propo-
nemos. Si analizamos las combinaciones de simbolos que aparecen en la base de datos de
entrenamiento es facil apreciar que no todas las combinaciones aparecen con la misma
frecuencia, es mas, algunas de ellas ni siquiera aparecen. Si una combinacion tiene una
baja frecuencia de aparicion en la base de datos, presumiblemente las secuencias de esti-
maciones derivadas de ellas seran pobres, ya que se dispone de pocas muestras sobre las
que calcularlas.

La reconstruccién basada en modelo de orden M reducido trabajard con lo que de-
nominaremos ‘“registros”. Un registro no es mas que una secuencia de simbolos, de una
determinada longitud M, que ha superado cierto proceso de criba. Inicialmente existen
tantos registros como secuencias o combinaciones posibles de simbolos de longitud M (es
decir, N™ combinaciones). La clave del modelo reducido consiste en considerar sélo aque-
llas combinaciones tales que su frecuencia de aparicién en la base de datos es superior a
un determinado umbral 7. Estos registros se pueden obtener de forma eficiente mediante
un algoritmo de comparacién de todos con todos, en donde cada combinacién de simbolos
de la base de datos es comparada con el resto de combinaciones presentes en ella. De esta
forma, puede extraerse un subconjunto de combinaciones cuya frecuencia de aparicién es
superior a 77 y que llamaremos registros.

Para estos registros se repite el mismo procedimiento de estimacion que se realizaba

en los modelos anteriores, pero teniendo en cuenta que ahora la estimacién depende de

los M simbolos que conforman un registro, [ji, j2, . . ., ju|. Formalmente,
N-1 - A
% ([ odnl) = 0 xOP (x x5 (5.34)
i=0

(—L<1<0),(M<l<M+L)

tal que la secuencia hacia delante y hacia atras viene dada por,

Ep (U -iml) = Gu(lgns - saml)s - Xaepa (D)) (5:35)
Eg ([j1, - jul) = Gl oml), - %)) (5.36)

El procedimiento para obtener las secuencias de estimaciones hacia delante y hacia

atras es andlogo al descrito en las secciones anteriores. Mediante una busqueda se iden-
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rafaga de vectores perdidos

Xa| Xa] X %%%%///‘%%%% Xop+1| Xop+2 X2B+3
@ Repeticién @

Jo2id-tido JoB+1.02B+2.J2B+3

Secuencia hacia delante Secuencia hacia atras

\
Busqueda —» ‘ ‘ ‘
en tabla del
registro

Busqueda
en tabla del
registro

Figura 5.3: Ejemplo de reconstruccion basada en modelo de orden 3 reducido. La repeticion
se emplea para rafagas superiores a la longitud de las secuencias estimadas.

tifican, en la base de datos de entrenamiento, todas las apariciones del registro al que se
le pretenden calcular sus secuencias de estimaciones. Un promediado entre las secuencias
posteriores y anteriores a cada aparicion del registro permite obtener una estimacion de
la secuencia hacia delante y hacia atras, respectivamente, para cada registro. Estas esti-
maciones, junto con el registro al que corresponden, quedan almacenadas en una tabla.

La reconstruccion de una réfaga difiere ligeramente de la propuesta en las secciones
anteriores. Para reconstruir el primer segmento de la rafaga se construye un “registro de
referencia previo” de longitud M. Si el primer vector perdido se produce en el instante
t = 1, entonces se tomaran los simbolos anteriores (j_(ar—1y, j—(rm—2),- - -, Jo). Cuando el
registro de referencia previo se ha construido, se aplica una busqueda en la tabla de
registros. Una vez identificado, se extrae la correspondiente secuencia de estimaciones
hacia delante, reemplazando los B primeros vectores de caracteristicas perdidos. Al igual
que antes, si B es mayor que L entonces las estimaciones mas cercanas disponibles se
repiten hacia la mitad de la rafaga. La figura 5.3 muestra un ejemplo de reconstruccién
mediante esta técnica.

Debido a la presencia de una rafaga anterior a la que estamos tratando o al comienzo de
una frase, es posible que el registro de referencia no pueda ser completamente construido.
Es decir, puede ocurrir que no existan vectores recibidos en los instantes ¢t = (M —

1),...,—r. Se proponen entonces dos alternativas:

= Aproximacién estatica, en donde se aplica una mitigacion sencilla sobre el propio

registro de referencia consistente en la repeticion de simbolos. Asi, se supone que los
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simbolos desconocidos, (j_(ar—1y, - - -, j—r), son idénticos al primer simbolo conocido

J—r11- En este caso, la reconstruccion es idéntica a la descrita anteriormente.

= Aproximacién dindmica, que consiste en reducir la longitud del registro de refe-
rencia desde M a r. Esta opcion requiere calcular dinamicamente la secuencia de
estimaciones hacia delante correspondiente a un registro [ji, ..., 7, recibido. Las
estimaciones de esta secuencia pueden obtenerse conocidas las correspondientes a

todas las combinaciones de M simbolos como,

x; ([J1, -y Jr]) = (5.37)
Z [XZ([il,...,iM])P(x(()il),...,X%}”ﬂ)1|x§\?ll_r,...,xg\jﬁl>}

[i1,...,00s]

Es decir, la secuencia de estimaciones hacia adelante correspondiente al registro de
longitud r puede obtenerse como un promedio pesado (por la frecuencia de apari-
cién) de las secuencias hacia delante de todas aquellas combinaciones de longitud M
([i1, - - -, iar]) que contienen la secuencia de longitud = al final ([i1, ..., inr—r, J1,- -, Jr)-
Sin embargo, no disponemos de todas las combinaciones posibles, sino de un sub-
conjunto de ellas (los registros). Por ello, tan sélo podremos aproximar con cierto
sesgo estas estimaciones. Adicionalmente, se hace necesario almacenar la frecuencia

de apariciéon de cada registro.

Para realizar la reconstruccion hacia atras, de forma analoga a la anterior, se construye
un “registro de referencia posterior”. Si el ultimo vector perdido se produjo en el instante
t = 2B, se toman los simbolos posteriores (jopi1,j2B42;---,Jj2p+M) Dara construir el
registro de referencia. Tras ello, se realiza una busqueda en la tabla y se reemplazan
los ultimos B pares de caracteristicas con la correspondiente estimacién hacia atras. Al
igual que antes, pueden aparecer problemas si existe una rafaga después de la actual o
se llega al final de la frase, de tal forma que no existan vectores en los instantes t =

2B +r,...,2B + M. Igualmente, se puede optar por dos opciones:

» Reemplazar los simbolos desconocidos, (jopir,---,Jjep+a), con copias del ultimo

simbolo conocido, japy,—1 (aproximacion estética).

» Reducir dindmicamente la longitud de los registros (aproximacién dindmica) y re-
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calcular las estimaciones hacia atréas del registro recibido [jy, ..., ;| como,

X1 ([J1, - 00)) = (5.38)
5 e (50 )]

[i1,.. 0]

Esto es, mediante un promedio pesado, por la frecuencia de aparicion, entre las
estimaciones hacia atras de todas las combinaciones de longitud M ([iq, ..., 5]) que

contienen el registro de referencia de longitud r al principio ([j1, - - -, Jry trt1, - - - i01])-

La reduccion de los requerimientos de memoria mediante la preselecciéon de un con-
junto de registros tiene como desventaja que, durante la mitigacion de rafagas, aparezcan
casos en los que el registro de referencia no figure en la tabla precalculada. Es decir, no
se disponga de una secuencia hacia delante o hacia atras para una cierta combinacion de
simbolos. Por ello, esta técnica requiere siempre de una mitigacién secundaria. Inicialmen-
te proponemos como técnica secundaria la repeticién del vector més cercano. Esto nos
asegura que, en el peor caso, los resultados obtenidos sean iguales a los alcanzados por
dicha técnica. Sin embargo, no es de esperar que estos casos se produzcan a menudo, ya
que las combinaciones de simbolos eliminadas se caracterizan precisamente por una baja

aparicion en la base de datos de entrenamiento.

5.3.5. Complejidad computacional y requerimientos de memoria

Resulta evidente que la mayor carga computacional de estas técnicas reside en el calculo
de las secuencias de estimaciones. Sin embargo, al no depender de datos instantaneos,
éstas pueden ser precalculadas, liberando al proceso de reconstruccion de esta tarea. Es-
ta ventaja lleva asociado un inconveniente, los datos precalculados deben almacenarse,
incrementando sustancialmente los requerimientos de memoria.

A diferencia de las técnicas basadas en modelos de primer y segundo orden, donde
el orden del modelo fijaba los requerimientos de memoria, en el modelo de orden M
reducido, el umbral 7 permite controlar estos requerimientos puesto que de él depende la
cantidad de registros considerados. El uso de este umbral, en cambio, lleva asociado un
pequeno incremento del coste computacional. En las técnicas anteriores, al mantenerse
tablas exhaustivas, se puede llevar a cabo un acceso inmediato a la estimacién, siendo
tan sélo necesario la cuantizacion de los vectores recibidos antes y después de la rafaga

para obtener los simbolos que conforman el registro. En el modelo reducido no ocurre asi,
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siendo necesaria, ademas de las correspondientes cuantizaciones, la bisqueda del registro
en la correspondiente tabla.

En principio puede emplearse un algoritmo de buisqueda lineal para encontrar el regis-
tro en la tabla. La complejidad asociada a una biisqueda lineal es de orden O(n), donde n
es el nimero de registros en la tabla. Un esquema més eficiente consiste en la ordenacion
de los registros de la tabla, de forma que sea posible aplicar un algoritmo de busqueda por
biparticién [146]. En este caso, la complejidad asociada se reduce a O(log, n). Igualmente,
otros algoritmos méas avanzados [146, 147], por ejemplo una busqueda hash cuya comple-
jidad viene dada por O(1), podrian emplearse. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que
estos algoritmos de busqueda sélo pueden aplicarse cuando se emplea la aproximacion
estatica. En la aproximacién dinamica no se busca un tnico registro, sino todos aquellos
que contengan un determinado fragmento de longitud r.

Finalmente, si se dispone de un cuantizador preciso, es posible almacenar las secuen-
cias de estimaciones hacia delante y hacia atras de forma cuantizada. Esto permite una
importante reducciéon en los requerimientos de memoria ya que, en vez de almacenar

vectores completos, se almacenan tinicamente sus indices de cuantizacién.

5.3.6. Resultados experimentales

Las técnicas propuestas anteriormente han sido evaluadas bajo un marco experimental
basado en el sistema de referencia descrito en la seccién 2.5. Dado que nuestro interés
se centra ahora en la pérdida de informacién y no en otros ruidos derivados, este marco
experimental emplea una arquitectura DSR para el reconocimiento remoto de la voz,
suponiéndose un canal con pérdidas subyacente. En esta arquitectura, los vectores de
caracteristicas pueden decodificarse sin depender de la recepcion del vector anterior, por
lo que los efectos de una pérdida quedan limitados tinicamente a los vectores perdidos (no
aparece un ruido de memoria posterior). De esta forma, los resultados obtenidos a partir
de las pruebas pueden interpretarse de una forma clara, ya que es no necesario considerar
mas efecto que el producido por la no disponibilidad los vectores durante una rafaga.
De acuerdo con esto, la voz es analizada en el emisor, extrayéndose los pardmetros
de voz relevantes para el reconocimiento (vectores de caracteristicas). Para esta tarea se
emplea el front-end estandarizado por ETSI [74]. Se establecera como canal con pérdidas
la transmisién de los vectores mediante una red IP, propensa a la pérdida de paquetes. Asi,
los vectores de caracteristicas seran empaquetados conforme al RFC 3557 [79] en donde se

describe el formato de carga 1util para DSR sobre IP. Como se comenté con anterioridad,
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dicho estandar no especifica un nimero concreto de parejas de vectores (FP) que deben
enviarse, s6lo indica que deberia minimizarse. Por ello, en los experimentos realizados se
considera la transmision de un tnico FP por paquete, esto es, cuando se produce una
pérdida de un paquete son dos vectores de caracteristicas los que se pierden.

Puesto que se pretenden evaluar tinicamente técnicas de mitigacién, la simulacién de
las pérdidas paquetes se realiza a través de un modelo de Gilbert, descrito con anteriori-
dad en la seccion 3.7.1. Este modelo permite evaluar las técnicas propuestas con diferentes
tasas de pérdidas y con distintas longitudes de rafaga. Se establecen un total de 25 condi-
ciones de canal a fin de obtener un muestreo amplio del rendimiento de los algoritmos bajo
diferentes condiciones. Estas condiciones implican un porcentaje global de pérdidas (Rjess)
desde el 10 % al 50 %, en incrementos del 10 %, asi como longitudes de rafaga (L) de 1,
2, 4, 8 y 12 paquetes. Como se mostré en la seccion 3.7.2; las rafagas largas (incluso con
un porcentaje global de pérdidas bajo) son la principal causa de degradacién. Para probar
la bondad de las técnicas propuestas frente a condiciones adversas con rafagas largas, al-
gunas condiciones podrian mostrar porcentajes pocos realistas de pérdidas. Sin embargo,
el propdsito de esto no es mas que el de suministrar un nimero significativo de rafagas.
Esto se debe a que, conforme se incrementa la longitud de las rafagas (manteniendo el
porcentaje global de pérdidas) el nimero de éstas es cada vez menor, ya que rafagas mas
largas implican un mayor nimero de pérdidas.

La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos bajo estas condiciones aplicando co-
mo técnica de mitigacion el algoritmo propuesto por el estandar, esto es, la repeticion
del vector recibido més proximo. Estos resultados constituyen la referencia con la que
compararemos nuestras técnicas.

Durante la aplicacion de las técnicas propuestas se reutilizara la codificacién SVQ
empleada por el estandar. De esta forma evitaremos un doble proceso de cuantizacién. Esto
no supone una diferencia sustancial con respecto a la formulacion original aplicada durante
el desarrollo de las técnicas. Ahora, un simbolo es un indice de cuantizacién SVQ que
representa un par de caracteristicas (en vez de un vector completo). La estimacién entonces
debe realizarse para cada uno de los 7 pares de caracteristicas (14 caracteristicas en total)
de forma independiente. En tal caso, el inico aspecto a destacar es el diferente tamano
de los diccionarios empleados para cada par (6 diccionarios de 64 centros o simbolos para
los MFCC1 — 12 y uno de 256 centros para el MFFCO0 y logFE).

Los resultados obtenidos empleando como técnica de mitigacion la técnica FB-MMSE
se muestran en la tabla 5.2. Como ya adelantaramos en la seccion 5.3.2, esta técnica sélo

supera ligeramente a la mitigacién estandar para rafagas muy cortas (longitud media de
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Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 98.98 | 98.61 | 96.50 | 93.43 | 91.69
20% | 98.96 | 98.08 | 94.03 | 87.28 | 84.74
30% | 98.88|97.56 | 90.92 | 81.43 | 77.25
40% | 98.92 | 96.81 | 88.18 | 76.61 | 69.00
50% | 98.90 | 96.21 | 84.57 | 70.36 | 63.27

Tabla 5.1: Resultados de reconocimiento con repeticién del vector mas cercano.

Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% |99.01 | 98.60 | 96.43 | 93.03 | 91.51
20% | 98.99 | 98.01 | 93.82 | 86.91 | 84.41
30% | 98.95|97.57 | 90.43 | 80.57 | 76.28
40% |1 98.97 | 96.92 | 87.46 | 75.38 | 67.61
50% | 98.90 | 96.09 | 82.74 | 68.33 | 61.35

Tabla 5.2: Precisién del reconocimiento (Wacc) aplicando la técnica FB-MMSE.

Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 99.00 | 98.64 | 96.82 | 93.64 | 91.93
20% | 98.97 | 98.17 | 94.76 | 88.21 | 85.15
30% 9892 |97.72 | 91.91 | 82.77 | 77.76
40% 19891 | 97.15 | 89.60 | 77.89 | 69.81
50% | 98.92 | 96.62 | 86.22 | 72.25 | 64.23

Tabla 5.3: Precisién del reconocimiento (Wacc) aplicando la técnica F+B-MMSE o re-
construccién basada en modelo de primer orden.

Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% ]99.01 | 98.67 | 96.97 | 94.27 | 92.68
20% | 98.97 | 98.23 | 95.08 | 89.16 | 86.71
30% | 98.92|97.74 | 92.49 | 84.06 | 79.46
40% | 98.92 | 97.26 | 90.08 | 79.76 | 72.36
50% | 98.94 | 96.57 | 86.89 | 74.17 | 67.38

Tabla 5.4: Precisiéon del reconocimiento (Wacc) aplicando la reconstrucciéon basada en
modelo de segundo orden.
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Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 99.03 | 98.74 | 97.33 | 94.82 | 93.22
20% | 98.98 | 98.25 | 95.53 | 90.16 | 87.65
30% |98.94 | 97.95 | 93.42 | 85.68 | 81.21
40% | 98.94 | 97.49 | 91.22 | 81.58 | 74.54
50% | 98.98 | 96.88 | 88.43 | 76.51 | 69.75

Tabla 5.5: Precisién del reconocimiento (Wacc) aplicando la reconstrucciéon basada en
modelo reducido de orden N = 3 estatico.

Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% ]99.01 | 98.67 | 97.17 | 94.47 | 92.75
20% | 98.97 | 98.15 | 95.14 | 89.44 | 86.79
30% |98.94 | 97.76 | 92.77 | 84.65 | 80.01
40% | 98.92 | 97.32 | 90.40 | 80.07 | 72.62
50% | 98.93 | 96.74 | 87.05 | 74.80 | 67.67

Tabla 5.6: Precisiéon del reconocimiento (Wacc) aplicando la reconstruccién basada en
modelo reducido de orden N = 3 dindmico.

un paquete). Para el resto de condiciones, la degradacién mutua que sufren las probabili-
dades da lugar a una reduccion del rendimiento. Como comentabamos entonces, es posible
evitar esta degradacion mutua por medio de una estrategia F+B-MMSE. La tabla 5.3
muestra los resultados obtenidos mediante esta técnica. La longitud de las secuencias de
estimaciones se ha establecido en 20 vectores (L = 20), es decir, sin recurrir a la repeticion,
el algoritmo puede recuperar hasta 20 paquetes perdidos, ofreciendo un margen seguro
para las condiciones con longitudes medias de rafaga mas largas. Como puede observarse,
ésta supera el rendimiento de la técnica FB-MMSE, obteniendo una ligera mejora global
sobre la reconstruccién estandar.

Estos resultados pueden mejorarse si, en vez de considerar un modelo de primer or-
den, consideramos uno de orden superior. La tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos
empleando la reconstruccion MMSE basada en modelo de segundo orden, descrita en la
seccién 5.3.3. Al igual que antes, la longitud de las secuencias de estimaciones se ha esta-
blecido en 20 vectores (L = 20). Como puede observarse, esta técnica ofrece una mejora
significativa del rendimiento del reconocedor para todas las condiciones propuestas en
comparacion con las técnicas anteriores.

Las tablas 5.5 y 5.6 muestran los resultados obtenidos empleando la reconstruccion ba-
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Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 98.97 | 98.65 | 96.99 | 94.29 | 92.85
20% | 98.94 | 98.21 | 95.12 | 89.20 | 86.76
30% | 98.89|97.74 | 92.85 | 84.46 | 80.12
40% 198.92 | 97.25 | 90.50 | 80.16 | 73.49
50% | 98.94 | 96.76 | 87.42 | 75.00 | 68.07

Tabla 5.7: Precisién del reconocimiento (Wacc) aplicando la reconstrucciéon basada en
modelo reducido de orden N = 4.

sada en un modelo de orden M = 3 reducido con un umbral para la obtencién de registros
de n = 10 apariciones empleando la aproximacion estatica y dindmica, respectivamente.
Mediante tablas exhaustivas, la extension hacia un modelo de tercer orden requeriria al-
macenar las secuencias de estimaciones de més de 18 millones de combinaciones posibles
(6 - 64% + 2563). Sin embargo, limitando el almacenamiento a sélo aquellos registros que
aparecen mas de 10 veces, el nimero se reduce a 131.462 registros, es decir, los reque-
rimientos de memoria se reducen en dos érdenes de magnitud. Los resultados de estas
tablas se corresponden con las dos posibles soluciones presentadas para la construccion
de registros cuando no estan los M indices disponibles. En la primera se usan copias del
vector recibido més cercano (apréximacion estética), mientras que en la segunda se reduce
dindmicamente la longitud de los registros, recalculandose las estimaciones (aproximacién
dindmica). En ambos casos se ha establecido una longitud de secuencia de 20 vectores.
Dado que la cuantizacién SVQ realizada por el front-end ha demostrado no afectar al
reconocimiento [51], las estimaciones precalculadas han sido almacenadas empleando es-
ta codificacion, lo cual implica una nueva reducciéon de los requerimientos de memoria
(aproximadamente a una octava parte).

En comparacion, la aproximacién estatica resulta claramente superior, conduciendo
a una mejora sustancial de los resultados (la aproximacién dindmica sélo produce una
mejora marginal con respecto a un modelo de segundo orden). A esto debe anadirse la
menor complejidad computacional de la aproximacion estatica. Aplicando un algoritmo
de biparticion, la busqueda sobre los 131.462 registros requiere menos de 18 pasos. Dado
que ésta es la operacién de mayor complejidad del algoritmo (las estimaciones estan
precalculadas), el coste computacional puede compararse al de la mitigacién estédndar.

Finalmente, la tabla 5.7 muestra los resultados considerando un modelo reducido de
cuarto orden, con 7 = 10 y una aproximacién estatica. Puede observarse que, aunque se

obtiene una importante mejora con respecto a la mitigacién estandar, los resultados son
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inferiores al modelo reducido de orden 3 estatico. La reduccién del rendimiento se justifica
en base a un problema de insuficiencia de datos. Dado que existe un mayor nimero de
combinaciones posibles en un modelo de cuarto orden, es de esperar un incremento del
numero de registros. Sin embargo, al incrementar la longitud de los registros, su frecuencia
de aparicion en la base de datos de entrenamiento es cada vez menor. Asi, durante el
entrenamiento de este modelo se observdé que el nimero de combinaciones aceptadas
(=~ 95000) resultaba inferior a un modelo de orden 3 con los mismos parametros. Este
hecho revela que se ha elegido para la técnica un modelo de orden excesivo, ya que
la base de datos resulta insuficiente para entrenarlo. En este caso es preferible usar la

reconstruccion basada en un modelo de orden inmediatamente inferior.

5.4. Estimacion basada en Maximo a Posteriori

5.4.1. Fundamentos de la estimacién M AP

La estimacion MAP se basa en el calculo del valor del vector correspondiente al instante
de tiempo t que maximice la probabilidad condicionada a los valores de los vectores

observados, es decir,
Xy = argmaxy,, {P (x:|A)} (5.39)

donde la probabilidad condicionada vendra dada por el modelo de voz considerado, siendo
A el conjunto de vectores de voz observados.

En el contexto de canales con pérdidas, puede considerarse un conjunto completo de
vectores X compuesto por un subconjunto de vectores perdidos, X,,, y un subconjunto
de vectores observados o recibidos, X,. La estimacion MAP consiste en encontrar aquella
secuencia de vectores perdidos tal que, de acuerdo con el modelo considerado, maximice

su probabilidad condicionada a los vectores recibidos, esto es,
X,, = argmary {P (X|X,)} (5.40)

Desde un punto de vista computacional, la estimacién MAP puede resultar atractiva
a la hora de obtener una estimacion de la secuencia de vectores perdidos 6ptima. Por
simplicidad, puede asumirse que los conjuntos de vectores recibidos y perdidos estan

organizados en un unico vector, tal que, el conjunto completo de vectores viene dado por,
X = [X,, X0 (5.41)
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Esto no supone ninguna pérdida de generalidad ya que cualquier conjunto de M elementos
puede representarse como un vector en un espacio M-dimensional, en donde el orden de
los componentes simplemente denota como se organizan las distintas dimensiones.
Supuesto que la distribucién de X es una gaussiana multivariada de vector medio
p vy matriz de covarianza X, P(X;u, ), se demuestra que las distribuciones de X, y
X, P(Xo; 1, ) vy P(X,; b, ) respectivamente, son igualmente gaussianas multivariadas
[148]. Si @, v p,, son, respectivamente, los vectores medios de X, y X,,, asi como ¥, y

Ymm Sus matrices de covarianza, entonces,

p= 1o, ] (5.42)
y
EOO Eom
> = { s } (5.43)

donde X, es la covarianza cruzada entre X, v X,,, ¥ 2o = me. Puede mostrarse

entonces que,

P (X0 |Xo; 1, %) = C - exp|— (X = M, — EmoE;ol()(o - .Uo))T ‘ (5.44)
(me - EmoE;)lEom)_l :

(Xm - My — ZmOE;o1 (XO - l’l’o))]

NO|—

donde C' es una constante de normalizacién. Se deriva entonces de las expresiones (5.40)
y (5.44) [149],

Xm = argmazy, {P (Xpn|Xo;p, X)} = pp, + Emozo_o1 (Xo — 1,) (5.45)

Esto es, bajo las suposiciones anteriores, la estimacion MAP queda simplificada a una
regresion lineal.

Una hipdtesis sencilla a la hora de establecer el modelo estadistico de la voz consiste
en considerar la secuencia de vectores de caracteristicas como la salida de un proceso
aleatorio estacionario en sentido amplio con una distribucion gaussiana. De esta forma,
todos los posibles vectores se asumen como observaciones individuales de un tinico proceso.
Durante la reconstruccién MAP, los parametros estadisticos que definen este proceso son
empleados para la obtencion de las estimaciones de los vectores perdidos.

Sea X(t1,k1) el k1-ésimo componente del vector de caracteristicas en el instante de

tiempo t1, y X(to, ko) el ko-ésimo componente del vector de caracteristicas en el instante
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to. El valor medio de dichas componentes, asi como la covarianza cruzada entre ellas se

define como,

plte, kr) = E[X (11, k)] (5.46)
pi(ta, ko) = E[X (t2, k)]
c(ti ta, ki, ko) = E[(X(t, k1) — plta, k1)) (X(t2, ko) — p(t2, ko))

donde E/[-] representa el valor esperado. La suposicién de estacioneidad en sentido amplio
implica que las medias de los vectores y las covarianzas entre los componentes de los

vectores son independientes del tiempo, derivandose las siguientes expresiones,

plte, k) = p(t, k) = p(k) (5.47)
C (tl, tl + T, kl, k?g) =C (t, t+ T, kl, kg) =C (T, ]{31, ]{32)

Es decir, el valor esperado u(k) de la k-esima componente no depende del instante tem-
poral en el que ocurra en la secuencia de vectores. Igualmente, la covarianza entre dos
componentes sélo depende de la distancia temporal entre ellas y no de del instante en que
se producen en la secuencia. La media de los componentes de los vectores de caracteristi-
cas, asi como las distintas covarianzas c(7, k1, ko) pueden ahora obtenerse de la base de

datos de entrenamiento, como,

p(k) = E[X(t, k)] (5.48)
c(7 k1, ko) = E[(X(t, k1) — p(ka)) (X (¢ + 7, k) — p(ka))]

La suposicién de un proceso aleatorio con distribucién gaussiana implica que la dis-
tribucion conjunta de cualquier subconjunto de componentes es también gaussiano. Por
tanto, estas medias y covarianzas seran los inicos parametros necesarios para estimar los
vectores perdidos, ya que describen completamente el proceso aleatorio.

A la hora de reconstruir una secuencia de vectores incompleta X, los componentes de
los vectores recibidos son organizados en un vector X,, mientras que los componentes de
los vectores perdidos se organizan en un vector X,,. Dado que conocemos los valores me-
dios de todos los componentes, asi como las covarianzas entre cualesquiera de ellos, pueden
construirse tanto los vectores medios p, y u,,, como la matriz de autocovarianza >,, y
la matriz de covarianza cruzada X,,, entre X,, y X,. Estos parametros permiten obtener

una estimacion MAP de las componentes de los vectores perdidos mediante la ecuacion
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tiempo

Figura 5.4: Secuencia de ejemplo sencilla en la que se aplicara la reconstruccion MAP.

Secuencia de vectores
t=1 t=2 t t=4 t=5

=3
k=1 %, %f// %

[ ] Componente recibida Componente perdida

componente

(5.45). La técnica resultante se denomina reconstruccion basada en covarianzas, por el uso
intensivo que realiza de estos estimadores. Esta fue propuesta por Ramakrishnan [149] y,
aunque originalmente fue ideada para la reconstruccion de espectrogramas incompletos
como mecanismo para el robustecimiento frente a ruido actstico, puede extenderse con

facilidad a la reconstruccién de vectores perdidos.

Sirva un ejemplo para mostrar la aplicacién de esta técnica en el contexto de canales
con pérdidas. En la figura 5.4 se muestra una secuencia muy sencilla de cinco vectores,
en la que el primer, tercer y quinto vector se han recibido y el segundo y cuarto se han
perdido. Por simplicidad, se supone que los vectores constan solo de dos componentes. En

primer lugar deben construirse los vectores X, y X,,, estos son respectivamente,
X, = [X(1,1),X(1,2), X(3,1), X(3,2), X(5,1), X (5,2)]"

X, = [X(2,1),X(2,2), X(4,1), X (4,2)]"

Los valores de este tultimo son desconocidos. Sin embargo, al suponerse un proceso es-
tacionario en sentido amplio, el valor esperado para cada componente es el mismo inde-
pendientemente del instante de tiempo en que ha sido recibida. Por tanto, los vectores

medios de p, y p,, quedan construidos como,

o = [1(1), p(2), (1), (2), (1), u(2)]
By, = [p(1), 1(2), (1), p(2)]
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La matriz de autocovarianza de X, es una matriz 6x6 dada por,

c(0,1,1)  ¢(0,1,2) ¢2,1,1) ... c(4,1,2)
c(0,2,1)  ¢(0,2,2)  ¢(2,1,2) ... ¢(4,2,2)
Yoo = | ¢(=2,1,1) (=2,1,2) ¢(0,1,1) ... ¢(2,1,2)
c(—4,2,1) c(—4,2,2) ¢(—=2,2,1) ... ¢(0,2,2)

en donde cada elemento se obtiene de la siguiente forma,
Yoo(n,m) = ¢ (A[Xo(n), Xo(m)], K[Xo(n)], K[Xo(m)]) (5.49)
donde A[-] y K] son dos operadores definidos como,

A[X(tr, k), X(ta, ko)) =t — 12 (5.50)
K[X(t k)] =k (5.51)

La matriz de covarianza cruzada entre X,, y X, es una matriz de 4x6 dada por,

c(—=1,1,1) e(—=1,1,2) ¢(1,1,1) ... ¢(3,1,2)
v c(—=1,2,1) ¢(—-1,2,2) ¢(1,1,2) -+ ¢(3,2,2)
me e(=3,1,1) e(=3,1,2) e(—1,1,1) ... ¢(1,1,2)
c(=3,2,1) ¢(=3,2,2) ¢(—-1,2,1) . c(1,2,2)
o, de forma algebraica, como,
Sino(n,m) = ¢ (A[Xn(n), Xo(m)], K[X,n(n)], K[X,(m)]) (5.52)

Construidos todos estos parametros, la estimacién X, se calcula aplicando la expresién
(5.45).

5.4.2. Reconstruccion MAP progresiva

El mayor inconveniente de la reconstruccion MAP, empleando un esquema como el ante-
rior, es que ésta debe realizarse de forma global, es decir, en un tinico paso se reconstruyen
todos los vectores perdidos en base a todos los vectores recibidos. Si se supone una frase
corta representada por 200 vectores (2 segundos), con 14 caracteristicas por vector, en
donde el 50% de los vectores se han perdido, las matrices X,, y X,,, llegan a contar

con 1400 x 1400 elementos. La estimacion requeriria entonces de la inversiéon de una ma-
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triz de 1400 x 1400, ademas de la multiplicacion de dos matrices de 1400 x 1400. Para
frases mas largas el cémputo requerido es mayor. Incluso suponiendo frases cortas, si el
porcentaje de pérdidas es pequeno, la complejidad computacional se incrementa significa-
tivamente, ya que la dimensionalidad de la matriz de autocovarianzas (observaciones), que
debe invertirse, es mayor. Claramente esta aproximacion resulta impracticable, no solo
por la prohibitiva cantidad de calculo, sino también por la elevada latencia que implicaria
asi como el nimero de covarianzas ¢(, k1, k2) que deberfan ser estimadas.

Obviamente, la solucién consiste en aplicar la reconstruccién no de forma global, sino
localmente en cada rafaga, empleando como observaciones los vectores recibidos antes y
después de ésta (figura 5.5a). Sin embargo, esta aproximacién sigue presentando algunos

inconvenientes:

= Al establecer el nimero de vectores recibidos que se consideraran durante la recons-
truccion, el tamano de la matriz de autocovarianza estd controlado, pero no ocurre
lo mismo con la matriz de covarianzas cruzadas. El tamano de esta matriz depen-
derd del ntimero de vectores perdidos durante la rafaga. Esto impide predecir con
facilidad los requerimientos méximos de memoria y la complejidad computacional

del algoritmo.

= Debido a esta dependencia con el tamano de la rafaga, es dificil establecer un valor
minimo y maximo de 7. Los valores extremos de la distancia temporal son necesarios
a la hora de definir el conjunto de covarianzas c(7, k1, k2) que se estimaran sobre la

base de datos.

Aunque el primer problema tiene una sencilla solucién: trabajar sobre vectores perdidos
(en vez de sobre la rafaga completa); la solucién al segundo problema implica realizar
suposiciones sobre la longitud maxima de las rafagas. A fin de evitar estos problemas, en
este trabajo se propone la reconstruccién progresiva de éstas.

En esta reconstruccion, la estimaciéon MAP se realiza por cada vector perdido, aplicando-
se una ventana que incluye los M vectores anteriores y los M posteriores, y de la cual se
extraen las observaciones. Asi, el vector X,,, se compone unicamente del vector perdido x;,
mientras que el vector X, se construye con aquellos vectores recibidos dentro de una ven-
tana de tamano 2M + 1 centrada en el vector perdido. De esta forma, es posible predecir
los valores extremos de 7 (—2M < 7 < 2M), asi como la complejidad del algoritmo (como
maximo se invierten matrices de 2M K x 2M K, siendo K el ntimero de caracteristicas

por vector).
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rafaga de vectores perdidos

Y

ventana deslizante (2M+1 vectores)

orden:  #1 #3

ERREIEARNEY i

ventana (2M+1 vectores)

[ ] Vector recibido Vector perdido [ Vector a estimar Vector previamente estimado

Figura 5.5: Estrategias para la reconstruccion de rafagas mediante estimacién MAP: a)
Por rafagas completas, b) Reconstruccién no progresiva, ¢) Reconstruccién progresiva
desde los extremos al centro.

Puesto que la complejidad computacional depende del valor de M, es deseable esta-
blecer ventanas de reducido tamano. Sin embargo, tamanos de ventana reducidos pueden
conducir a ventanas sin vectores recibidos durante las réafagas. Esto es, si una rafaga de
longitud 2M + 1 o superior aparece, la ventana quedara vacia durante ciertas estimacio-
nes (figura 5.5b). Con el objetivo de evitar esta situacién, se considerardn como recibidos
aquellos vectores previamente recuperados. Esta suposicién conlleva que implicitamente
se esté degradando las estimaciones. Para evitar que la degradaciéon se vaya acumulando
hasta el final de la réafaga, se puede aplicar una estrategia progresiva desde los extremos
hacia el centro. Es decir, si se supone una rafaga desde t =1 a t = T, primero se recons-
truirdn los vectores x; y x7, luego los x5 y x7_1 y asi sucesivamente hasta la mitad de ésta
(figura 5.5¢). De esta forma, la degradacién que supone considerar vectores previamente
recuperados como recibidos se acumula en el centro de la rafaga donde, al existir cierta
distancia temporal con respecto a los vectores recibidos, ya se espera que la estimacion

ofrezca peores reemplazos .

5.4.3. Reconstruccion MAP por bandas cepstrales

Durante la estimacion MAP, no todas las componentes observadas contribuyen de la

misma forma a la estimacién de cada componente perdida. Esto puede aprovecharse para
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reducir la complejidad de la estimacion. Supongamos que en vez de trabajar con vectores
completos, operamos componente a componente, la reconstruccién MAP queda entonces
definida como,

X(t,k) = (k) + Cmolt, k)55, (X0 — 1) (5.53)

donde X (t, k) es la caracteristica k del vector ¢ que queremos estimar, p(k) es el valor
esperado de la caracteristica, y ¢,,(t, k) es el vector de covarianzas cruzadas entre la com-
ponente X (¢, k) y las componentes observadas que conforman el vector X,. La estimacién
obtenida por la ecuacién (5.53) es idéntica a la que se obtendria empleando la ecuacién
(5.45) con vectores completos. Desgraciadamente, la complejidad no se reduce, ya que la
dimensién de la matriz ¥,, (que debe invertirse) tampoco es distinta a la de la ecuacién
(5.45). Supongamos entonces que s6lo una unica observacion, X,(t + 7, ki), se tiene en
cuenta durante la estimacion. La expresion (5.53) queda reducida a,

% C<T7 k7 kl)

X(t, k) = p(k) + m(Xo(t + 7, k1) — p(ka)) (5.54)

que puede expresarse en términos de la covarianza relativa entre componentes, r(7, k, ki),

como,
5 c(0,k, k
X(t, k) = (k) +r(r, k, k) Q(Xo(t + 7, k1) — pu(ky)) (5.55)
(0, k1, ky)
en donde,
k, k
r(r,k, ki) o, b k) (5.56)

\/C<07 ka k)C(O, kla kl)

En la expresién (5.55) puede observase claramente que, conforme la covarianza relativa
entre la componente estimada y la observada disminuye, la contribucién de la observacion
a la estimacién decrece linealmente. De esta forma, para valores pequenos de r(7, k, k1)
la contribucién a la estimacién es practicamente nula. Extendiendo el razonamiento a
todas las observaciones, puede concluirse que cada componente recibida da lugar a una
correccién sobre la media de la componente estimada, ponderada en base a su covarianza
relativa. Puesto que aquellas observaciones que comparten una baja covarianza relativa
tienen una contribucion a la estimacién pequena, podrian no ser tenidas en cuenta durante
la estimacion. Esto conduciria a un pequeno error en la estimacion, pero permitiria una
reduccion de la dimension de .

Asi pues, una forma de reducir la complejidad del algoritmo consistiria en definir un

umbral r,,;, de forma que, durante la estimacion de cada componente k, solo se consideren
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aquellas componentes observadas tales que,
r(7, K, k1) > Toin (5.57)

Sin embargo, un andlisis de las covarianzas relativas implicadas puede conducir a
estrategias mas eficientes. La figura 5.6 muestra la covarianza relativa r(7, ki, ko), pa-
ra diferentes componentes k; del vector de caracteristicas, en funcion de kg y 7. Se ha
considerado que el vector de caracteristicas cuenta con 14 componentes, las 12 primeras
representando los coeficientes cepstrales del orden 1 al 12, y las dos ultimas los coeficientes
energéticos MFCCO y logE. Por razones de espacio sélo se muestran la distribucién de
covarianza relativa del MFCC1, MFCC3, MFCC5, MFCC8, MFCC10 y LogE. De forma

general, pueden hacerse las siguientes observaciones:

» Como es de esperar, la covarianza relativa decrece tanto al considerar diferentes
caracteristicas, como al incrementar el lapso temporal entre ellas. Obviamente, los

valores maximos se producen en 7(0, k, k) y son iguales a 1.

» La covarianza relativa de cada coeficiente cepstral (a excepcién del MFFCO) respecto
a los restantes coeficientes cepstrales es practicamente nula. Esto es, (7, k1, k2) ~ 0,

con ky, ko <12y ki # ko, para cualquier valor de 7.

» Para los coeficientes ceptrales de orden alto, la conclusién anterior es extensible
también a los parametros energéticos. Para estas componentes, las distribuciones
estan claramente dominadas por la covarianza relativa con la misma componente a

distintos desplazamientos temporales (graficas MFCC5-10).

» Las caracteristicas energéticas comparten valores altos de covarianza relativa entre
ellas (dltima grafica). Aunque r(7,logE, M FCCO0) disminuye conforme 7 aumenta,

sus valores son proximos a r(7,logE, logE).

= Finalmente, las covarianzas relativas para los coeficientes cepstrales de orden bajo
con respecto a los coeficientes energéticos, presentan valores relativamente altos,
especialmente el MFCC1 (primera grafica). Lo mismo ocurre, aunque en menor
medida, para las covarianzas relativas del LogE (ultima grafica) y el MFCCO con

respecto a los coeficientes cepstrales de orden bajo.

Todas estas observaciones resultan coherentes con las operaciones implicadas en la

extracciéon de caracteristicas. Por un lado, los coeficientes cepstrales se obtienen por medio
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Figura 5.6: Covarianzas relativas para MFCC1, MFCC3, MFCC5, MFCCS8, MFCC10 y
LogE con respecto a las 14 restantes caracteristicas, considerando diferentes desplaza-
mientos temporales (10 < 7 < 10).
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5. MITIGACION DE PERDIDAS EN EL RECEPTOR

de una transformada coseno que, justamente, decorrela estos parametros. Resulta evidente
por tanto que presenten una covarianza relativa entre ellos casi nula. Por otro lado, se
espera que los coeficientes energéticos presenten una alta covarianza relativa entre ellos,
ya que representan de forma distinta una misma caracteristica del segmento de voz, esto
es, su energia. Finalmente, también es razonable que se presenten covarianzas relativas
significativas entre componentes espectrales y componentes energéticas. La energia del
segmento esta relacionada con la sonoridad de dicho segmento. Precisamente por ello,
estos parametros se incluyen el vector de caracteristicas para mejorar la discriminacion
entre fonemas sordos y sonoros, como se vio en la seccién 2.2.4.

Puesto que las componentes espectrales tienen una covarianza relativa casi nula con
respecto al resto de componentes espectrales, la contribuciéon de estas ultimas a la es-
timacion puede despreciarse. En base a esto proponemos una reconstruccion MAP por
bandas cepstrales. En ella, la estimacion de una componente espectral del vector de carac-
teristicas se realiza teniendo en cuenta sélo aquellas observaciones recibidas en la misma
banda de cuefrencia. Esto es, solo se consideran aquellas componentes que representen a
la misma caracteristica en instantes anteriores o posteriores al estimado, descartandose el
resto de componentes. Por simplicidad, extenderemos esta estrategia a las componentes
energéticas aunque ello conlleve cierto sesgo en la estimacion.

Aligual que antes, para cada vector a estimar se definira una ventana de tamano 2M +1
centrada en él, de donde extraeremos las observaciones. Sin embargo, ahora operamos
componente a componente, en vez de con vectores completos. Para ello recurriremos a la
ecuacién (5.53). El vector de observaciones X, empleado durante la estimacién de una
componente X (t,k1), se construye con todas aquellas componentes recibidas X (o, ko)
tales que (ko = k1) y (=M < t; —ty < M). Esto conduce a una reduccién significativa
de la complejidad computacional, ya que las matrices de observaciones constan ahora de

2M x 2M elementos como maximo.

Reconstruccion no progresiva de las rafagas

Una de las ventajas asociada al uso de esta estrategia es que se pueden considerar ven-
tanas de mayor tamano. Gracias a ello, se puede llegar a prescindir de la reconstruccion
progresiva descrita con anterioridad.

Supongamos una rafaga suficientemente larga que se reconstruye de forma no progresi-

va, esto es, sin considerar vectores previamente estimados como recibidos. Si consideramos
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entonces una ventana de tamano 2M + 1 centrada en el vector a estimar, puede obser-
varse que el vector perdido en el instante de tiempo t + M + 1, donde t es el instante de
tiempo en el que se recibié el ultimo vector antes de la rafaga, no cuenta con ninguna
observacién sobre la que ser estimado (ventana vacia). Consideremos entonces el vector
recibido en el instante de tiempo justamente anterior (¢ + M). Durante la estimacion de
cada componente de este vector, sélo se considerard como observacién una tnica compo-
nente, recibida M instantes de tiempo anteriores. En dicho caso, la estimacién MAP se
reduce a la expresion (5.55), descrita anteriormente.

Como mencionabamos antes, la contribucién que hace esta observacion a la estimacion
viene dada por su covarianza relativa, que en nuestro caso serd r(—M, k, k). De acuerdo
con las gréficas de la figura 5.6, conforme tomamos valores de M mayores, r(—M, k, k)
decrece rapidamente. Puede observarse entonces que, para cierto valor M,,.., la cova-
rianza relativa r(—M,q., k, k) es suficientemente baja como para que la estimacién de
la componente X (k,t + M) venga dada practicamente por pu(k), esto es, su media
global. Estimacién que precisamente corresponde a X (k,t + M. + 1), en donde em-
pleariamos una ventana vacia. Exactamente lo mismo ocurre al otro extremo de la réafaga
pero considerando r(M, k, k).

Por tanto, no merece la pena definir una ventana de tamano mayor a M,,.., ya que,
aunque asi considerarfamos al menos una observacién para X (k,t + M. + 1), la cova-
rianza relativa entre estas componentes seria tan baja que la estimacién obtenida seria
practicamente igual a si considerasemos una ventana vacia. Asi pues, para cada compo-
nente, puede definirse un tamano méximo de ventana M,,..(k) en base a la covarianza
relativa ¢(, k, k).

Puesto que ahora el orden en que son recuperados los vectores no afecta a las estimacio-
nes (no se hace una reconstrucciéon progresiva), no es necesario hacer una reconstruccién
de los extremos al centro, pudiéndonos limitar a una reconstruccién hacia delante (figura
5.5b). Asi, una ventaja adicional asociada a esta estrategia es que conocemos a priori el

retardo que introduce, dado por M,, ..

5.4.4. Complejidad computacional y requerimientos de memoria

Dependiendo de la estrategia considerada, la complejidad computacional de la estimacion
es variable, aunque en lineas generales ésta es generalmente alta, debido principalmente
a la operacién de inversién de matrices implicada. Atendiendo a la expresién (5.45), la

estimacion MAP requiere la inversion de una matriz ademas de la multiplicacién de una
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matriz por la matriz invertida. Suponiendo matrices cuadradas de n x n elementos, se
suele considerar que el orden de complejidad de cada una de estas operaciones viene dado
por O(n?) (aunque aplicando técnicas mds avanzadas como el algoritmo de Strassen es

posible reducir este orden hasta O(n'°&27) [150]).

En la reconstruccion progresiva, en donde se procede vector a vector, el vector de
componentes perdidas, X,,, consta de K componentes o caracteristicas de voz, mientras
que el vector de observaciones, X,, consta de como maximo 2M K elementos, siendo M
la longitud de la ventana considerada. Esto implica que ha de multiplicarse una matriz
de K x 2M K elementos por otra de 2M K x 2M K, que ademas debe ser invertida. Como
resultado, el orden de complejidad del algoritmo viene dado por O(4M?K3 + 8M3K?) ~
O(K3M?3).

En la reconstruccion por bandas cepstrales se opera componente a componente. Du-
rante la estimacion de cada componente es necesario construir un vector de observaciones
que consta de como maximo 2M elementos, siendo necesaria la multiplicacién de una
matriz de 1 X 2M elementos por otra de 2M x 2M elementos que, al igual que antes,
debe invertirse. El orden de complejidad de la estimacion de cada componente viene dado
entonces por O(4M?3 + 8 M?). Dado que un vector consta de K componentes, y la esti-
macién ha de repetirse K veces, el orden se incrementa a O(12K M?3) ~ O(KM?). Como
puede observarse, hay una importante reduccién de la complejidad. A esta reduccién hay
que anadir la que se obtiene al no considerar como observaciones los vectores previamente
estimados. Esto hace que, en general, la matriz de observaciones sea mas pequena que en

la reconstruccién progresiva.

Los requerimientos de memoria dependen también de la estrategia considerada, aun-
que en general pueden considerarse bajos. La memoria requerida depende del niimero de
covarianzas ¢(7, k1, ko) necesarias para la estimacién. En la reconstruccién progresiva son
necesarias 2M K? covarianzas, esto es, una para cada posible desplazamiento entre cada
dos componentes de la ventana, exceptuando el cero (M < 7 < M, # 0). En la recons-
truccion por bandas este ntmero se reduce a 2M K. Puesto que durante la estimacion
de una caracteristica sélo se consideran aquellas componentes que representen a la mis-

ma caracteristica en instantes anteriores o posteriores, sélo son necesarias las covarianzas

o(r, k, k).
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5.4.5. Resultados experimentales

Las técnicas propuestas basadas en la estimacion MAP han sido evaluadas en un entorno
experimental idéntico al propuesto en la seccién 5.3.6. Por ello, aqui sera descrito sélo
de forma resumida. Se emplea una arquitectura DSR a fin de que la degradacion debida
a los vectores perdidos sea la tnica presente. El canal se simula mediante un modelo de
Gilbert, proponiéndose 25 condiciones que ofrecen un muestreo con cierto detalle de la
bondad de las técnicas bajo diferentes estados de congestién de la red. Los resultados
obtenidos mediante la técnica de mitigacion propuesta por el estandar, consistente en la
repeticion del vector mas cercano, se emplearan como referencia. Para facilitar la lectura,
estos resultados se han vuelto a reproducir en la tabla 5.8.

La tabla 5.9 muestra los resultados obtenidos empleando una reconstruccién MAP
progresiva operando vector a vector. Como se detallé en la seccion 5.4.2, esta técnica
estima vectores completos a partir de vectores previa y posteriormente recibidos, asi co-
mo vectores previamente estimados. Debido a su alta complejidad computacional, se ha
definido una ventana reducida con M = 5 vectores. Como puede observarse, esta técnica
mejora notablemente la precision en el reconocimiento en comparacion con la mitigacion
estandar. Sin embargo, requiere la inversién de matrices de 140 x 140 observaciones, re-
sultando en una ingente cantidad de calculo. Valga como detalle que, durante nuestras
pruebas, el tiempo empleado para la mitigacion superaba varias veces el requerido para
el propio reconocimiento.

Como se mostro en la seccién 5.4.3, una forma de reducir la matriz de observaciones,
y por tanto, la complejidad computacional, consistia en descartar aquellas observaciones
que no tuvieran una contribucién significativa a la estimacion. Para ello se hacia uso de
la covarianza relativa entre componentes. Una aproximacion ruda a este descarte de ob-
servaciones consistia en la definicién de un umbral r,,;,, de forma que no se considerasen
aquellas componentes cuya covarianza relativa con respecto a la componente estimada
fuese inferior a él. La tabla 5.10 muestra la precisiéon del reconocimiento obtenida apli-
cando esta estrategia, con un umbral r,,;, = 0,25 y una ventana M = 5. Como puede
observarse, esta aproximacion da lugar a una ligera reduccion general de la precisién en
el reconocimiento, pero permite una reducciéon importante del niimero de observaciones
consideradas y del tamano de las matrices de autocovarianza.

Otra aproximacion, derivada del analisis de los valores de la covarianza relativa, con-

sistia en operar por bandas cepstrales. Por simplicidad, esta aproximacién se extendia
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Tasa de Long. media rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 98.98 | 98.61 | 96.50 | 93.43 | 91.69
20% | 98.96 | 98.08 | 94.03 | 87.28 | 84.74
30% | 98.88|97.56 | 90.92 | 81.43 | 77.25
40% | 98.92 | 96.81 | 88.18 | 76.61 | 69.00
50% | 98.90 | 96.21 | 84.57 | 70.36 | 63.27

Tabla 5.8: Precisién del reconocimiento (Wacc) empleando la mitigacién propuesta por el
estandar.

Tasa de Long. rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 99.05 | 98.82 | 97.40 | 94.70 | 93.05
20% | 99.04 | 98.44 | 95.75 | 90.14 | 87.48
30% | 98.99 | 98.17 | 93.57 | 85.69 | 80.83
40% 199.04 | 97.79 | 91.54 | 81.64 | 74.46
50% | 98.96 | 97.34 | 88.69 | 76.48 | 69.24

Tabla 5.9: Precisién del reconocimiento (Wacc) empleando la reconstruccion MAP pro-
gresiva por vectores.

Tasa de Long. rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% ] 99.04 | 98.82 | 97.26 | 94.53 | 92.94
20% | 99.03 | 98.45 | 95.60 | 89.77 | 87.32
30% | 98.99 | 98.06 | 93.24 | 85.08 | 80.47
40% 199.00 | 97.75 | 91.08 | 80.98 | 73.82
50% | 98.97 | 97.29 | 88.14 | 75.83 | 68.91

Tabla 5.10: Precision del reconocimiento (Wacc) empleando la reconstruccién MAP pro-
gresiva con umbral de covarianza relativa.

Tasa de Long. rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% |99.04 | 98.73 | 97.23 | 94.75 | 93.46
20% 1 99.01 | 98.31 | 95.54 | 90.22 | 88.02
30% |99.00 | 97.96 | 93.30 | 85.94 | 81.41
40% | 99.01 | 97.54 | 91.26 | 81.89 | 75.30
50% | 98.97 | 97.04 | 88.04 | 76.78 | 70.19

Tabla 5.11: Precisién del reconocimiento (Wacc) empleando la reconstrucciéon MAP no
progresiva por bandas cepstrales.
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también a los parametros energéticos. La tabla 5.11 muestra la precision del reconoci-
miento obtenida empleando la reconstruccién MAP no progresiva por bandas cepstrales.
En base a los valores de covarianza relativa obtenidos (en la figura 5.6 se mostraban al-
gunos de ellos) se ha considerado una ventana de tamano méaximo M., = 10. De esta
forma la técnica tan sélo requiere la inversion de matrices de 20 x 20 elementos. Este es,
ademas, un valor maximo que sélo se produce cuando se pierde un unico vector y todos
los adyacentes se han recibido. Por lo general, la matriz cuenta con menos elementos, ya
que la reconstruccién se realiza de forma no progresiva (las componentes estimadas no se
consideran como recibidas). Debido al descarte de observaciones, esta técnica conduce a
una ligera reduccién de la precisién frente a rafagas cortas (longitudes medias de 2 y 4
paquetes) con respecto a la reconstruccién progresiva por vectores. Sin embargo, la capa-
cidad para usar una ventana de mayor tamano, unida al hecho de que las componentes
previamente estimadas no se reutilizan (y no distorsionan la estimacién actual), permite
que, frente a rafagas mas largas (8 y 12 paquetes), se obtengan incluso mejores resultados

que la estimacion MAP progresiva con vectores completos.

5.5. Combinacion MMSE-MAP

Como hemos visto en las secciones anteriores, las técnicas MMSE y MAP desarrolladas
presentan requerimientos computacionales y de memoria contrapuestos. Por un lado, las
estimaciones MMSE descritas son muy rapidas gracias a que la estimacién de cada vector
estd precalculada y la mitigacion se reduce a una busqueda de la combinacion de refe-
rencia en la tabla de registros. Como vimos, esta busqueda ademas puede optimizarse
ordenando las tablas y empleando un algoritmo de bisqueda binaria cuya complejidad
es aun menor. Sin embargo, se requieren grandes cantidades de memoria para almacenar
las combinaciones de simbolos junto a las estimaciones correspondientes. Comparativa-
mente, los requerimientos de memoria de la estimacién MAP son mucho mas bajos. Sin
embargo, su complejidad computacional es elevada, ya que se hace necesaria la inversion
y multiplicacién de matrices de dimensiones significativas.

La existencia de estos requerimientos contrapuestos facilita el disenio de un algoritmo
de mitigacion basado en estimacion MMSE y MAP que suponga un compromiso entre

complejidad computacional y requerimientos de memoria.
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5.5.1. Descripcién de la técnica

La técnica propuesta se basa en una modificacion de la reconstruccion MMSE basada
en modelo reducido. Como vimos en la seccién 5.3.4, esta reconstruccién sélo considera
aquellas combinaciones cuya frecuencia de aparicién en la base de datos de entrenamiento
supera un cierto umbral 7. Por esta razén es posible que, durante su aplicacién, pueda
darse una combinacién de simbolos de la que no se tenga una estimacion precalculada.
Era necesario entonces emplear un algoritmo de mitigaciéon secundario, por ejemplo, la
repeticion del vector mas cercano. Esto nos aseguraba que los resultados serian como
minimo los obtenidos por esta técnica.

Una idea alternativa consiste en aplicar la estimacion MAP como técnica de mitiga-
cién secundaria en una reconstruccion MMSE basada en modelo reducido. En vista de
los resultados experimentales obtenidos con las técnicas MAP preferiremos la reconstruc-
cién por bandas cepstrales. Esto se debe a que ofrece resultados similares al resto de
técnicas (incluso superiores), con unos menores requerimientos de memoria y compleji-
dad computacional. Aunque la integracién de estos dos algoritmos de mitigacién resulta

trivial, conduce a las siguientes ventajas:

= Se garantiza que en el peor caso se obtienen los resultados de la estimacion MAP,

mejores a los de la mitigacién estandar.

» Gracias a esto, es posible incrementar el umbral de aceptacion. Un umbral més alto
implica considerar un menor nimero de registros (la combinacién de simbolos debe
aparecer con una mayor frecuencia en la base de datos), conduciendo por tanto
a una reduccién del nimero de estimaciones precalculadas. Adicionalmente, es de
esperar una mejora en la calidad de estas estimaciones, ya que se garantiza, para
todas ellas, un mayor nimero de muestras sobre las que obtenerse (el registro tiene

una frecuencia de aparicién mas alta).

= Puesto que aquellas combinaciones de simbolos que no tienen registro correspon-
diente son precisamente las que menos aparecen durante el entrenamiento, es de
esperar que igualmente tengan una baja frecuencia de aparicion durante las prue-
bas. Asi, la mitigacion secundaria, en este caso la estimaciéon MAP, debe aplicarse

relativamente poco.

Como técnica resultante, se obtiene una nueva solucién que requiere de menos memoria

que las técnicas MMSE y menos céalculo que la estimacién MAP.
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La transferencia de requerimientos (memoria y complejidad computacional) depende
del valor 7 elegido. En principio este valor deberia ser mas alto que el empleado en la
estimaciéon MMSE no combinada. Sin embargo, un umbral excesivamente elevado puede
conducir a una aplicacién continuada de la estimacién MAP, al no disponerse de esti-
maciones para la mayoria de combinaciones de simbolos. En esta situacion se perderian
ambas ventajas, es decir, la técnica resultaria computacionalmente costosa y requeriria
de una cantidad de memoria elevada. Para la eleccién de un umbral correcto podemos
apoyarnos en la base de datos de entrenamiento. Establecido un valor para n, podemos

obtener una probabilidad de rechazo P(rechazo|n) como,

Ndwn
Nup + Ndwn

P(rechazoln) = (5.58)

en donde gy, es el nimero de apariciones que han sido rechazadas como registros y n,,

el nimero de apariciones de los registros, esto es,

Mup = D HT, Naun = Y #7 (5.59)
reC r¢C

donde #r denota el nimero de veces que aparece una combinacién de simbolos r en la
base de datos y C' es el conjunto de registros o combinaciones que superan el umbral
(#r > n). Como puede observarse, P(rechazo|n) expresa la probabilidad de que una
combinacion de simbolos no sea un registro, es decir, ésta no disponga de una secuencia
de estimaciones precalculada. Esta probabilidad de rechazo puede obtenerse al mismo
tiempo que se extraen los registros en la base de datos de entrenamiento y su valor estima

el porcentaje de veces que se debe recurrir a la mitigacion secundaria, en nuestro caso, la

estimaciéon MAP.

5.5.2. Resultados experimentales

La técnica propuesta se ha evaluado en el marco experimental descrito en la seccion 5.3.6.
La reconstruccion MMSE se realizarda mediante un modelo de tercer orden, para el que se
han precalculado secuencias de estimaciones hacia delante y atras de hasta 20 instantes
de tiempo para cada una (L = 20). Como técnica secundaria se empleard la estimacién
MAP no progresiva por bandas, definiendo un tamano maximo de ventana M,,,, = 10.
Para establecer un umbral de aceptacién adecuado se ha obtenido el nimero de regis-

tros resultante y la probabilidad de rechazo de algunos umbrales, mostrados en la tabla

175



5. MITIGACION DE PERDIDAS EN EL RECEPTOR

Umbral (n) | N° registros | P(rechazo|n)
10 132498 0.13
50 35123 0.32
100 17455 0.36
500 2137 0.75

Tabla 5.12: Numero de registros almacenados y probabilidad de rechazo para distintos
valores de .

Tasa de Long. rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 99.04 | 98.76 | 97.32 | 94.88 | 93.43
20% | 99.01 | 98.34 | 95.58 | 90.32 | 88.08
30% |98.95|97.93|93.48 | 85.90 | 81.73
40% | 98.94 | 97.51 | 91.26 | 81.97 | 75.28
50% | 98.92 | 97.08 | 88.38 | 77.24 | 70.57

Tabla 5.13: Precisién del reconocimiento (Wacc) empleando la técnica combinada MMSE-
MAP.

5.12. Como puede apreciarse, un umbral de 50 o 100 repeticiones mantiene la probabilidad
de rechazo en torno a un tercio. Por tanto, es de esperar que con estos umbrales la técnica
resulte en una complejidad 3 veces inferior a la estimacién MAP (sin combinar). Resulta
evidente la conveniencia del umbral n = 100, ya que el nimero de registros requeridos se
reduce casi a una décima parte con respecto a la reconstruccion MMSE basada en modelo
reducido de tercer orden con 1 = 10. Aunque umbrales mas estrictos, como n = 500,
permiten una mayor reduccién en el niimero de registros, implican una alta aplicacién de
la estimacién MAP, siendo sélo aconsejables cuando los requerimientos de memoria sean
muy estrictos.

La tabla 5.13 muestra los resultados obtenidos mediante esta técnica combinada con
n = 100. Como puede observarse, la técnica propuesta conduce a un aumento de la
precision del reconocimiento con respecto a una reconstruccion basada en modelo reducido
de tercer orden con n = 10 (tabla 5.5), y con respecto a una reconstruccion MAP por
bandas no progresiva (tabla 5.11). Sin embargo, el hecho més significativo es la reduccion
de memoria y computo necesario. Frente a los mas de cien mil registros necesarios en un
modelo reducido de tercer orden con 1 = 10, ahora tan solo se requieren 17455 registros.
Por otra parte, se espera que la complejidad computacional con respecto a la estimacion
MAP se reduzca a un 36 %.
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Condicion
Técnica de mitigacion 1 2 | 3 ] 4 | 4
| Mitigacién estandar | 98.98 [ 98.08 [ 90.92 | 76.61 | 63.27 |
FB-MMSE 99.01 [ 98.01 | 90.43 [ 75.38 | 61.35
F+B-MMSE 99.00 | 98.17 | 91.91 | 77.89 | 64.23
MMSE orden 2 99.01 | 98.23 | 92.49 | 79.76 | 67.38

MMSE orden 3 reducido 99.03 | 98.25 | 93.42 | 81.58 | 69.75
MMSE orden 4 reducido 08.97 | 98.21 | 92.85 | 80.16 | 68.07

MAP progresivo 99.05 | 98.44 | 93.57 | 81.64 | 69.24
MAP con umbral 99.04 | 98.45 | 93.24 | 80.98 | 68.91
MAP por bandas 99.04 | 98.31 | 93.30 | 81.89 | 70.19

| Combinacién MMSE-MAP | 99.04 | 98.34 | 93.48 | 81.97 [ 70.57 |

Tabla 5.14: Resumen de los resultados obtenidos con las técnicas de mitigacién propuestas.

5.6. Resumen de resultados y conclusiones

En este capitulo hemos desarrollado diferentes técnicas de mitigacién destinadas a com-
batir, en el receptor, los efectos de la pérdida de vectores de caracteristicas. Como se
mostré en el capitulo 3, la pérdida de paquetes asi como el descarte de tramas da origen
a una pérdida de informacion que tiene un efecto negativo relevante sobre el reconoci-
miento de la voz. Se hacen por tanto necesarias técnicas que provean de reemplazos para
los vectores perdidos. Las técnicas propuestas en este capitulo estiman dichos reemplazos
por medio de un modelo estadistico de voz. Dos métodos de estimacion bien conocidos,
la estimacién MMSE y la estimacién MAP, han servido de base para su desarrollo.

La tabla 5.14 muestra un resumen de los resultados obtenidos mediante las técnicas
propuestas. Esta tabla se compone tnicamente de los resultados de la diagonal de las
tablas anteriores. Es decir, la condicién 1 representa Rj,ss = 10 %, Lipss = 1, la condicion 2,
Rioss = 20 %, Ljoss = 2, y asi sucesivamente hasta la condicion 5 con Rj,ss = 50 %, Ligss =
12. Los resultados obtenidos con la mitigacién propuesta por el estdndar tambien se
incluyen en dicha tabla como punto de referencia.

Las técnicas basadas en estimacién MMSE (tabla 5.14, filas 2-6) se han desarrollado
a partir de la técnica de mitigacion FB-MMSE. Esta técnica ofrece excelentes resultados
en canales inalambricos gracias al eficiente uso que realiza de la informacién obtenida del
modelado de la voz y del modelado de la transmisiéon. Sin embargo, su aplicacién a los
canales con pérdidas, donde no puede establecerse de forma explicita un modelo de canal,

ofrece un rendimiento inferior a la mitigacion estandar. Una variante de esta técnica, la
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estimacién F+B-MMSE (tabla 5.14, fila 3), que ademés tiene una menor complejidad
computacional, ponia de manifiesto que es posible obtener buenas estimaciones a partir
de la informacion contenida iinicamente en la fuente, si se evitaba lo que denominabamos
degradacién mutua en los extremos (presente en la estimacién FB-MMSE).

Gracias a las simplificaciones que conlleva la ausencia de un modelo explicito de ca-
nal, es posible desarrollar técnicas de estimacion MMSE con modelos més ricos de voz. Se
proponen asi la técnica MMSE basada en modelos de segundo orden (tabla 5.14, fila 4).
Esta técnica hace uso de los dos vectores recibidos anterior y posteriormente a la rafaga,
obteniendo mejores estimaciones y, como puede observarse, mejor precision en el reconoci-
miento. Al no disponer de informacion instantanea esta técnica almacena las estimaciones
precalculadas. De esta forma, se obtiene una mitigacion de poca complejidad compu-
tacional pero altos requerimientos de memoria. Puesto que estos requerimientos crecen
de forma exponencial al considerar modelos de 6rdenes mayores, se propone la técnica
MMSE basada modelo reducido de orden M (tabla 5.14, filas 5 y 6). Esta aproximacién
permite reducir de forma drastica el niimero de estimaciones precalculadas, haciendo fac-
tible el uso de estos modelos de orden superior. Sin embargo, debiamos ser cuidadosos a
la hora de elegir el orden del modelo. Como puede observarse en la tabla, la eleccién de un
orden demasiado alto puede provocar una insuficiencia de datos durante el entrenamiento
de las estimaciones, conduciendo a peores resultados (tabla 5.14, fila 6). La obtencién de
un nimero de registros inferior al obtenido con un modelo reducido de orden inferior era
indicativo de este problema.

Las técnicas MAP propuestas (tabla 5.14, filas 7-9) ofrecen una aproximacién alterna-
tiva. Estas técnicas consideran la secuencia de vectores de caracteristicas como la salida de
un proceso aleatorio estacionario en sentido amplio con una distribucién gaussiana. Par-
tiendo de esta hipdtesis, los vectores estimados se calculan maximizando su probabilidad
condicionada a los valores de los vectores recibidos, también llamados vectores observa-
dos. El problema de estas técnicas radica en su elevada complejidad computacional, al
requerirse la inversion de grandes matrices de observaciones. Por esta razén, se proponen
soluciones que reduzcan el nimero de observaciones que se tienen en cuenta durante la
estimaciones (tabla 5.14, fila 8). Un anélisis de las covarianzas relativas entre las com-
ponentes de los vectores revela que, debido a la operacion DCT aplicada, los coeficientes
cepstrales presentan bajas covarianzas relativas entre ellos. Se propone asi una estimacion
MAP realizada por bandas que permite una reduccion significativa de la complejidad sin

provocar una reduccién importante en la precisién del reconocimiento (tabla 5.14, fila 9).
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Ambas aproximaciones presentan mejoras importantes en el reconocimiento, aunque
cabe destacar que, en general, se obtienen mejores resultados mediante las técnicas MAP.
Aunque esto resulte en principio contradictorio, se justifica en que las técnicas MAP
propuestas disponen de més informacién para realizar la estimacion. Asi, mientras que la
estimacion MMSE llega a considerar hasta tres vectores previos o posteriores a la rafaga, la
estimaciéon MAP emplea una ventana en la que se pueden llegar a considerar 10 vectores,
si estos llegan a recibirse.

Por tltimo, puede observarse que ambas aproximaciones, MMSE y MAP, presentan
requerimientos contrapuestos. Por ello, se ha presentando una solucién que integra ambos
métodos de estimacion y cuyo objetivo es el de equilibrar la complejidad computacional y
los requerimientos de memoria. Aunque esta combinacién se puede llevar a la practica de
una forma casi trivial, permite la obtencién de una soluciéon que ofrece mejores resultados
que ambas técnicas por separado (tabla 5.14, fila 10) a la vez que una menor complejidad

con respecto a las técnicas MAP y con menos requerimientos de memoria que las técnicas

MMSE.
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Capitulo 6

TECNICAS BASADAS EN EL
EMISOR Y TRATAMIENTO DE
PERDIDAS EN EL
RECONOCEDOR

6.1. Introducciéon

Las técnicas de mitigacion tienen la ventaja de requerir inicamente la colaboracién del
receptor, pero con frecuencia estan limitadas. Esto se debe a que implicitamente asumen
que el segmento de senal a recuperar presenta una evolucién estable, suposicion que sélo es
valida para lapsos cortos de tiempo. El rendimiento del sistema puede mejorarse si el emi-
sor colabora anticipandose a los errores. Asi, surgen técnicas preventivas cuyo propdsito
consiste en evitar que se produzcan las pérdidas, o al menos que éstas queden distribuidas
de una forma favorable. A este conjunto de técnicas de recuperacion se le conoce como
técnicas basadas en emisor.

La recuperacion basada en emisor no se realiza de forma aislada, ya que estas técnicas
dificilmente llegan a evitar todas las pérdidas. Por esta razon, las técnicas basadas en
el emisor se aplican generalmente junto a técnicas de mitigacion, considerdandose ambos
paradigmas complementarios. De hecho, existen técnicas basadas en el emisor que sélo
tratan de mejorar el rendimiento final de las técnicas de mitigacién. El entrelazado de
vectores es el ejemplo mas evidente de esto. Esta técnica no permite la recuperacién de

ningun vector perdido, pero modifica la distribucion de las pérdidas de forma que mejore
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Reparacion basada en
Emisor

Activa Retransmision

Independientes del
medio

Pasiva Cadigos FEC

Especificos del

Entrelazado )
medio

Figura 6.1: Técnicas de reparacion basadas en el emisor.

el rendimiento de las técnicas aplicadas en el receptor.

A pesar de sus beneficios, la introduccién de estas técnicas queda limitada a aquellas
redes y arquitecturas en donde sea factible modificar el emisor, puesto que es necesaria su
colaboracién. Esto supone un problema para las arquitecturas NSR, ya que la principal
ventaja de esta aproximacién al RSR consiste, precisamente, en que no es necesaria la
modificacién del terminal del usuario. Esto no quiere decir que las técnicas basadas en
emisor no estén presentes en estas arquitecturas. En GSM, por ejemplo, se utilizan pro-
fusamente, debido a la hostilidad del canal de radio. Sin embargo, éstas estan basadas
en estandares de codificacién de voz y canal ya establecidos, diseniados para maximizar
la calidad de voz, no el rendimiento del reconocimiento de habla. Asi pues, el proble-
ma radica en que, a diferencia de las técnicas de mitigacién, que pueden sustituirse por
técnicas mas avanzadas sin requerir cambios mayores, las técnicas basadas en el emisor
pueden implicar cambios en todo el sistema (especialmente en el emisor). Ciertas redes,
en cambio, como las redes IP, no presentan ninguiin inconveniente a la hora de introducir
este tipo de técnicas, gracias a la flexibilidad que les caracteriza.

Las técnicas de reparacién basadas en emisor pueden clasificarse en técnicas activas y
técnicas pasivas. La figura 6.1 muestra un diagrama jerarquico de todas ellas. Las primeras
se basan en esquemas de retransmision activa de las pérdidas, esto es, en el reenvio de
los paquetes si tras un cierto tiempo no se ha recibido confirmaciéon de su llegada. En
transmisiones sin requerimientos temporales estas técnicas resultan muy tutiles. Mediante
esta técnica el protocolo TCP, por ejemplo, asegura que todos los paquetes son entregados
al destinatario. Sin embargo, debido a los estrechos margenes de latencia disponibles en
las aplicaciones interactivas, como es el caso del reconocimiento remoto, las técnicas de
retransmisién no resultan apropiadas.

Generalmente, un esquema de retransmision eficiente implica un retraso excesivo para

los paquetes reenviados. Esto se debe a que las pérdidas de paquetes se deben a sobre-
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cargas en las colas de los routers. Supuesta una cola saturada, el reenvio constante de
paquetes no ayudara a la recuperacién de esta sobrecarga sino que, justamente al con-
trario, prolongara esta situacién. Se hace necesario entonces una espera que permita que
la cola se descongestione, permitiendo que el paquete no sea descartado sino transmitido
de forma efectiva. El retraso requerido usualmente inutiliza los paquetes retransmitidos
que, al llegar fuera de los requerimientos temporales establecidos, son equivalentes a una
pérdida. Esto podria no resultar problematico sino fuera porque el ancho de banda em-
pleado para la retransmision podria haberse utilizado para el envio de otro paquete mas
reciente.

Por esta razon, los esquemas de retransmision suelen descartarse en las comunicaciones
con requerimientos de tiempo real. En su lugar, generalmente se aplican técnicas basadas
en la codificacion pasiva del canal, que agrupan al entrelazado y la transmision de codigos
de correccion hacia delante. En este capitulo exploraremos estas técnicas y su utilidad en el
reconocimiento remoto de la voz, en concreto para las arquitecturas DSR (por las razones
expuestas anteriormente). Las dos secciones siguientes estan dedicadas a la aplicacién de
codigos de correccidon y al uso de entrelazadores, proponiéndose distintos esquemas que
permiten una mejora significativa de la precision en el reconocimiento.

En este capitulo también exploraremos el tratamiento de las pérdidas en el propio re-
conocedor, al que se dedican las secciones restantes, especialmente cuando éste se combina
con técnicas basadas en el emisor. Como se mencioné al principio del capitulo anterior,
en los sistemas de reconocimiento remoto del habla el propio reconocedor de voz puede
adaptarse a la presencia de vectores perdidos. Mediante modificaciones en los algoritmos
de reconocimiento, es posible realizar una decodificacion de las observaciones en texto
escrito aun cuando algunas de ellas no sean fiables o estén incompletas. Aunque estas
técnicas pertenecen a un paradigma mucho mas amplio, cuya utilidad va mas alld de su
aplicacion en los canales con pérdidas, en tales canales pueden considerarse como técnicas
de recuperacion basadas en el reconocedor. Como las técnicas de mitigacién, estas técnicas
se aplican en el back-end pero, a diferencia de éstas, no obtienen sustituciones para los
vectores perdidos, sino que adaptan el reconocimiento a su presencia. En este sentido, son

dependientes de la aproximacién al RAH elegida.

6.2. C(Cddigos de Correccién hacia Delante

La cantidad de informacién no disponible para el reconocimiento, debida a la pérdida de

vectores causada por el canal, puede reducirse o minimizarse por medio de la introduc-
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cién de informacién redundante en los paquetes transmitidos. Esta informacién adicional
permite al receptor realizar una reconstruccion parcial o incluso total, en el mejor de los
casos, de los vectores perdidos. A estos datos redundantes se les conoce como cédigos de
correccién hacia delante (FEC—Forward Error Correction) y su objetivo no es otro que
el de anticiparse a los efectos degradantes del canal.

Como contrapartida, la introduccién de estos datos redundantes implica la necesidad
de un ancho de banda mayor. Esto supone un compromiso, ya que una mayor redundancia
de informacion permitira recuperar un mayor nimero de vectores perdidos, pero conlleva
un incremento de la tasa de bits transmitidos. Este incremento, ademas de resultar inde-
seable, puede contribuir a la congestién de la red, resultando en un empeoramiento del
canal. Esto se debe a que al incrementar el tamano de los paquetes, se hace mas probable
la saturacién de las colas de los routers (véase la seccién 3.7.1) dando lugar a més pérdidas.
Por ello, se persigue la minimizacién de la cantidad de datos redundantes por paquete.
Adicionalmente puede ligarse la aplicacion de las técnicas FECs al uso de protocolos
de control de la congestién. De esta forma, puede retardarse el envio de la informacion

redundante para cuando se tenga alguna constancia de pérdidas en el receptor.

6.2.1. FEC independientes y FEC especificos del medio

Los codigos FEC pueden clasificarse, segin sean o no independientes de la informacion
que se transmite, en FECs independientes del medio o FECs especificos de éste. Ambos
tipos de cédigos presentan ventajas e inconvenientes. Sin embargo, como veremos, los
FECs especificos del medio pueden resultar especialmente tiles para el reconocimiento

distribuido de la voz.

FEC independientes del medio

Los FEC independientes del medio emplean cédigos mediante los cuales se generan paque-
tes adicionales que permiten la reconstruccion de paquetes perdidos. Esto es, cada codigo
FEC se construye a partir de n paquetes de datos, generando k paquetes adicionales, asi,
un total de n + k paquetes son transmitidos por la red. Estos paquetes de reparacién son
independientes del contenidos de los paquetes, es decir, no se realiza ninguna suposicion
acerca de la informacion que se transmite. Gracias a ello, la reconstruccién del paquete
perdido es una copia exacta del paquete original. Debido a esta propiedad ha existido un

importante interés en el desarrollo de FEC independientes.
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Figura 6.2: Esquema FEC independiente del medio incluyendo un paquete redundante
cada cuatro obtenido mediante la operacién XOR.

Existen diversos esquemas de codificacion FEC independientes propuestos para ca-
nales basados en conmutacién de paquetes, destacando la codificacion por paridad y los
codigos Reed-Solomon, para los que existen definiciones de carga RTP [151]. En la codifi-
cacién por paridad se aplica la operacién o-exclusivo (XOR) sobre un grupo de paquetes
para generar el correspondiente paquete de paridad. Un esquema comun consiste en la
transmisién de un paquete de paridad tras n paquetes de datos (figura 6.2). De esta forma
es posible recuperar un paquete perdido cada n+ 1 paquetes enviados. Mediante diferentes
combinaciones de la operaciéon XOR sobre los paquetes, pueden derivarse otras técnicas de
codificacion. Desafortunadamente, estos esquemas resultan completamente inttiles frente
a pérdidas en forma de réfaga, donde varios paquetes del bloque (o incluso todo el bloque)
pueden perderse. Los cddigos Reed-Solomon (R-S) [152], en cambio, son conocidos por sus
excelentes propiedades de correccién en presencia de rafagas. Aunque la complejidad de
estos codigos es muy superior a la codificacion XOR, lo cierto es que el procedimiento de
codificacién es relativamente eficiente y existen algoritmos optimizados para realizarlo. En
ausencia de errores, el proceso de decodificacion tiene el mismo coste computacional que
la codificacién, incrementandose en presencia de paquetes perdidos. Asi, los cédigos R-S
han sido aplicados con anterioridad al problema del reconocimiento remoto sobre redes
de paquetes [50, 153]. En estas soluciones se descarta el uso de la codificacién descrita
en los estdndares DSR en favor de una proteccién contra errores desigual (UEP—Unequal
Error Protection) propuesta por los autores, donde los bits de los pardmetros de voz son
ordenados segun su importancia para el reconocimiento (medida a través del WER) y

alojados en distintos flujos de codigos RS.
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Aparte del aumento de complejidad computacional que suponen, el principal inconve-
niente para la aplicacion de este tipo de cédigos FEC a los canales con pérdidas radica
en su escasa eficacia bajo ciertas condiciones transitorias con elevadas tasas de pérdidas.
Esto se debe a que los cédigos FEC independientes del medio requieren que al menos n

de los n + k paquetes por bloque sean recibidos.

FEC especificos del medio

A diferencia de los anteriores, los FEC especificos del medio conocen el tipo de medio
que se transmite y los esquemas de compresién disponibles para éste. La base de estos
esquemas radica en la repeticion de la informacién de cada paquete en otro u otros pa-
quetes. De esta forma, si un paquete se pierde, otro paquete conteniendo esta misma
informacioén puede cubrirlo. Evidentemente, si la informacién fuera replicada tal cual, el
ancho de banda seria varias veces el original (dependiendo de cuantas veces se repita la
informacién). Se hace pues necesaria una criba de los datos adicionales que conserve la
informacion mas relevante, desechando la que es accesoria. En general, se suele recurrir
a una codificacién secundaria cuya tasa de bits es significativamente inferior a la de la
codificacion principal. De ahi que se les considere especificos del medio, ya que la codifi-
cacion secundaria no se puede emplear sobre un medio distinto a aquel para el que se ha
disenado. Sin embargo, la caracteristica mas relevante de los FEC especificos es que no
obtienen una paquete reparado idéntico al paquete perdido, sino una versién degradada
a la que nos referiremos como réplica. La figura 6.3 muestra un ejemplo empleando este
esquema. Como puede observarse, los FEC especificos del medio presentan analogias con
la codificacion adaptativa de AMR. Frente a la pérdida total de un vector de parametros
es preferible la obtencion de una réplica, aunque degradada, del vector original.

Como los FEC independientes del medio, estos FECs no aseguran la recuperacion de
todos los paquetes. Si un paquete y sus réplicas se pierden, los vectores que contuvieran
estan irremediablemente perdidos. Sin embargo, los FEC especificos del medio presentan,
frente a los anteriores, la ventaja de no imponer un nimero minimo de paquetes recibidos
por bloque para llevar a cabo la reconstrucciéon. Cuando se recibe un paquete, la infor-
macién adicional que contiene puede emplearse para la recuperaciéon de otro paquete (en
caso de que este ultimo se haya perdido). En este sentido, los FEC especificos pueden
resultar especialmente atractivos.

Supongamos un escenario en el que los paquetes contienen réplicas de otros vectores

relativamente alejados en el tiempo. Cuando estos paquetes se reciban, la informacion
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Figura 6.3: Esquema FEC especifico del medio en el que cada paquete incluye una réplica
del anterior.

que contienen no sélo permite una reconstruccion parcial de un vector perdido, sino que
ademsds la recuperacion de este vector puede lograr la fragmentacién de una rafaga en dos
rafagas mas cortas. En la figura 6.4 se muestra un posible caso.

La fragmentacion de rafagas en otras mas cortas da lugar a una mejora en la precisién
del reconocimiento. Esto se debe a que las técnicas de mitigacién, que implicitamente
asumen que el segmento a recuperar se encuentra en un estado estacionario, funcionan
mejor frente a réfagas cortas que frente a rafagas largas [154]. Experimentalmente se
obtiene que, para la misma tasa de pérdidas, las condiciones con rafagas mas largas
resultan més degradantes que aquellas con rafagas més cortas (véase seccién 3.7.2). Asi,
como puede observarse en la figura 3.20, una reduccién en la longitud promedio de la
rafaga (equivalente a un desplazamiento longitudinal) conduce a una mejora significativa
en el reconocimiento.

Sin embargo, debemos recordar que los FECs especificos no obtienen reemplazos exac-
tos de los vectores perdidos. Las réplicas no son mas que copias degradadas y no deberian
considerarse de la misma forma que un vector recibido. En este sentido, el éxito del es-
quema FEC depende de como explote el receptor la informacion parcial contenida en la

réplica. De nuevo, las técnicas aplicadas en el receptor juegan un papel relevante.

6.2.2. Reparacién de paquetes perdidos mediante réplicas VQ

Basandonos en la hipotesis descrita anteriormente, por la que el uso de réplicas permi-
tirla una fragmentacion de las rafagas en otras mas cortas y, por tanto, una mejora del

rendimiento, en esta seccién proponemos un sencillo esquema FEC especifico del medio,
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Figura 6.4: Ejemplo de esquema FEC especifico del medio incluyendo vectores a una
distancia T'te. = £3 como vectores redundantes para cada paquete.

en el que en cada paquete se codifican 4 vectores o tramas. De acuerdo con el estandar de
DSR [74, 79], dos de estas tramas representaran la pareja actual de vectores que queremos
transmitir. Mientras, las otras dos tramas representaran dos vectores redundantes, uno
anterior y otro posterior a las tramas actuales, tomados a una distancia temporal T%... La
figura 6.4 muestra un ejemplo de esta codificacion redundante. Como puede observarse,
cada vector es transmitido dos veces, una vez en el paquete que le corresponde y otra
repetido en otro paquete a una distancia de T%.. vectores.

De no emplearse una codificacién secundaria para la informacion redundante, el ancho
de banda requerido se incrementara justamente al doble. Esta duplicacion de la tasa de
bits no sélo resulta inadmisible sino que ademas, al sobrecargar mas la red, es de esperar
que tenga efectos negativos sobre el estado del canal. Para evitar este crecimiento despro-
porcionado del ancho de banda, proponemos el uso de una sencilla codificacién secundaria
en la que los vectores redundantes se representan mediante cuantizacién vectorial (VQ)
con un diccionario de 2V centros (NN bits). Este diccionario puede obtenerse empleando un
algoritmo de k-medias sobre la base de datos de entrenamiento, considerando la siguiente
medida de distancia pesada:

i (e (R) — e (K)® (er(0) = ¢5(0))* , (og B, —log E,)"

dW(Xme) - b=l — +

2 2 2
o, 0o Ulog E

(6.1)
en donde z(c(0),...,c(12),log F) representa el vector de caracteristicas con 14 dimensio-

nes, G- es el promedio de las varianzas de los MFCCs(1-12), y 07 ¥ 0f, 5 s0n las varianzas

de ¢(0) y log E, respectivamente. Esta medida de distancia preserva el uso de la distancia
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euclidea para los MFCC de orden 1 al 12 a la vez que ecualiza, en promedio, su contribu-
cién con respecto a las caracteristicas energéticas por medio de la normalizacién con G2,
o2y ot [155].

A fin de asegurar cierta compatibilidad con el estandar de definicién de carga RTP
para DSR (méds adelante retomaremos esta cuestion), supondremos que los datos no re-
dundantes se codifican de acuerdo con dicho estandar. Es decir, siete diccionarios SVQ se
emplean para codificar cada pareja de caracteristicas. Los MFCCs(1-12) se codifican por
medio de seis diccionarios de 64 centros (6 bits), mientras que para el MFFCO y la log F¥
se utiliza un diccionario de 256 centros (8 bits). De esta forma cada paquete incluirfa la

siguiente informacién:
= 2 X 44 bits que representan los dos vectores cuantizados mediante SVQ.
= 2 X N bits representando las dos réplicas cuantizadas mediante VQ.

Gracias a este esquema FEC especifico del medio, los paquetes recibidos antes y pos-
teriormente a una rafaga consiguen insertar réplicas dentro de ésta (figura 6.4). Puede
observarse que, conforme el valor de T%.. es mayor, un mayor nimero de paquetes es ca-
paz de insertar réplicas. Estas réplicas pueden usarse tal cual, de forma que si un vector no
estd disponible en el receptor pero si su réplica, entonces ésta sustituira al vector perdido.

Por lo general, no serd posible una recuperacion completa de la rafaga. Por ello se
recurre a sencillo algoritmo de mitigacion basado en la reconstruccién propuesta por el
estandar de Aurora. Como en este tltimo, la rafaga se divide en dos segmentos, de forma
que el ultimo vector recibido antes de la rafaga se repite hacia delante, mientras que
el primero tras ella se repite hacia atras. Sin embargo, en la reconstrucciéon propuesta
el vector a repetir se actualiza cada vez que se encuentra una réplica, siendo el vector
codificado en la réplica el que se repite hacia adelante o hacia atras, segin corresponda.

Finalmente, debe considerarse el retraso introducido en la comunicacion al utilizarse
este esquema de codigos FECs. Esto se debe a que, para la construccién del paquete actual,
es necesario esperar el vector generado T, instantes de tiempo posteriores a el. Es decir,
el paquete no podréa enviarse hasta pasados T't.. instantes de tiempo. Igualmente, en el
receptor no se puede dar por perdido un paquete que no ha sido recibido en el instante
de tiempo actual, ya que pasados T'.. instantes podria recibirse su réplica. Como puede

observarse, la latencia introducida depende del valor de T.. y viene dada por [ = 27%...
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6.2.3. Estimacion FB-MMSE con réplicas VQ

En la seccién anterior hemos mostrado cémo las réplicas pueden usarse de forma directa en
el receptor. Sin embargo, estos cédigos especificos no son mas que versiones degradadas
de los vectores, y buena parte del éxito del esquema dependera de cémo el algoritmo
de mitigacion explote su presencia. En esta seccién proponemos el uso de una técnica
especialmente adaptada para tratar la informacion contenida en las réplicas, la técnica
FB-MMSE con réplicas VQ.

Como ya se comentdé en la seccion 5.3.2, a pesar de resultar muy potente en el contexto
de canales inalambricos, la técnica FB-MMSE no ofrecia tan excelente rendimiento en ca-
nales con pérdidas. Esto se debia a que en dichos canales no se recibe ninguna informacion
durante una rafaga, dando lugar a una degradacion mutua de las probabilidades de transi-
cién hacia los extremos. Este escenario cambia con la introduccion de réplicas VQ, ya que
éstas pueden ofrecer cierta informacién sobre algunos vectores perdidos. Ahora, podemos
suponer que el canal con pérdidas se comporta de forma similar a un canal inalambrico,
en el sentido de que, durante las rafagas, se “reciben” vectores degradados. Seria posible
entonces aplicar la estimacién FB-MMSE en su forma completa, esto es, considerando de
forma explicita un modelo de canal.

Este modelo de canal debe construirse teniendo en cuenta la naturaleza de la degra-
dacién presente en las tramas recibidas artificialmente durante una rafaga. Cuando se
emplean réplicas VQ, la degradacion no viene dada por una distorsion propia del canal
(por ejemplo, la modificacién de bits transmitidos), sino por el fuerte proceso de cuanti-
zacion aplicado durante la codificacion de la réplica. El modelo de voz, en cambio, sigue
siendo el mismo y las expresiones descritas en la seccién 5.3.1 (ecuaciones (5.10),(5.10,
(5.11), (5.16) y (5.19)) pueden reutilizarse. Resta entonces por determinar las probabi-
lidades de observacion (b;(y;) = P(y¢x®)) que modelan la degradacién (artificial) del
canal.

Siguiendo un esquema similar al descrito originalmente para la técnica FB-MMSE
en canales inaldmbricos [142, 144, 145], operaremos sobre pares de caracteristicas ya que
ésta es la unidad de codificacion empleada por el estandar DSR. De acuerdo con esto, tras
la cuantizacion SVQ, cada par de caracteristicas queda representado por un subvector
c (c € {c;i =0,...,2M — 1}). Esta modificacién no supone cambios dristicos en la
formulacién descrita en la secciéon 5.3.1, ya que basta con considerar que los centroides

c® y los subvectores observados ¢, se corresponden, respectivamente, con x* e y; en las
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centroides SVQ centroides VQ  centroides SVQ

originales ] recuperados
i=0 ’ j=0
— k=0 | —
=1 / =1
i=2 | -] j=2
k=1
i=3— [] —j=3
k=2
i=2M_ﬂ . D j:2M—1
k=2N-1"
2 caracteristicas 14 caracteristicas 2 caracteristicas

Figura 6.5: Ejemplo de la secuencia de cuantizaciones aplicadas a las réplicas correspon-
dientes a un par de caracteristicas SVQ.

ecuaciones (5.10-5.19). Obtenida la estimacién sobre un par de caracteristicas, operaremos
de igual forma sobre el resto.

Las probabilidades de observacion b;(¢;) = P(¢;/c®) (b;(y,) segtin la formulacién de la
seccién 5.3.1) se determinan dependiendo del tipo de vector de caracteristicas considerado.

Asi, distinguiremos entre los siguientes casos:

= En el instante ¢ se dispone de un vector correcto, es decir, un vector recibido que
no es una réplica. Para cada subvector, la probabilidad de observacion viene dada
por,

bile) = { R (6.2)

1 ¢ =g
Estos vectores se encuentran tnicamente en los extremos de la rafaga (t = 0 o
t =T+1) y silarafaga se sitiia al principio o al final de una frase sélo dispondremos
de uno de ellos. En este ltimo caso, al igual que durante la rafaga, los vectores no

correctos se deberan tratar como réplicas o vectores perdidos.

= En el instante de tiempo ¢ se dispone de una réplica, es decir, una version degradada
del vector original. En este caso, la réplica se divide en pares de caracteristicas que
son nuevamente cuantizadas mediante SVQ. Cada par queda representando por un

centro SVQ), ng), que identificaremos como centro SV() recuperado. La figura 6.5
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muestra un ejemplo de correspondencias entre los distintos tipos de centros con-
siderados. Se observa que un centro SVQ recuperado puede corresponder a varios
centroides VQ, lo cuales, a su vez, pueden corresponder a distintos centros origi-
nales. Esto se debe a que la cuantizacion VQ considera todas las caracteristicas
mientras que la cuantizacion SVQ tan sélo un par. Por tanto, tras el doble proceso

de cuantizacion, dado un centro SV(Q original ci"), es posible observar diferentes

centros SVQ recuperados cgj ), Entonces, la probabilidad de que se observe uno u
otro puede obtenerse a partir de la base de datos de entrenamiento, mediante un

triple proceso de cuantizacién (SVQ-VQ-SVQ), como,

n° centros recuperados j dado centro original ¢

bi(¢, = cV)) = P(cW|c?) =
(€ ) (c¥]e™) n° centro original %

(6.3)
Si ¢ representa un centro vacio (ningtin vector de entrenamiento es cuantizado en
dicho centro), un umbral € de entrenamiento insuficiente se asigna a b;(c))(Vj =

0,...,2M —1).

= Finalmente, si en el instante ¢ no se ha recibido ni un vector ni una réplica, se
supondré una cuantizacion VQ degenerada con 0 bits. De esta forma, todos los
centros SVQ originales se corresponden con un tunico centro VQ, el vector medio de
toda la base de datos, que a su vez corresponde a uno soélo de los posibles centros SVQ

recuperados. Entonces, las probabilidades de observaciéon seran asignadas como,

. 1 si ¢ no es un centro vacio
bi(¢;) = { (6.4)

- € si C(l) es un centro vacio

donde, como antes, un umbral € de entrenamiento insuficiente se asigna a aque-
llos centros en los que ningtin vector de entrenamiento ha sido cuantizado. Como
puede observarse, en este caso el algoritmo progresa guiado principalmente por las

probabilidades de transicién del modelo del reconocedor.

Este esquema implicitamente supone el uso de un modelo HMM discreto en la esti-
macion FB-MMSE, en donde se emplea un conjunto discreto de observaciones. También
seria posible modelar las probabilidades de observacién mediante funciones de densidad
de probabilidad dadas por alguna funciéon paramétrica apropiada. Esto permitiria obtener
un modelo HMM continuo, haciéndose innecesario el segundo proceso SVQ. Sin embargo,
dado que este proceso de cuantizacion no representa ninguna reduccién en el rendimiento

del reconocedor [51, 142], hemos preferido la versién discreta por simplicidad.
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6.2.4. Resultados experimentales

Las técnicas descritas anteriormente han sido evaluadas en una arquitectura DSR ope-
rando sobre un canal con pérdidas. El uso de una arquitectura DSR se justifica en base
a dos razones. La primera es que, al igual que en el capitulo anterior, nuestro interés se
centra ahora en la pérdida de informacién y no en otros ruidos derivados. Por otro lado,
como adelantabamos en la introduccién, las técnicas de recuperacién basadas en el emisor
se contraponen al interés de las arquitecturas NSR, ya que requieren de la modificacion
del terminal del cliente.

El marco experimental en el que se realizan las pruebas es practicamente idéntico al
propuesto para la evaluacion de las técnicas de mitigacién del capitulo 5. Asi, la extrac-
cién de caracteristicas se realizard de acuerdo con el front-end béasico estandarizado por
ETSI [74]. Los vectores de caracteristicas obtenidos (vectores SVQ) serdn empaquetados
conforme al formato de carga 1til propuesto para DSR sobre IP (RFC 3557 [79]), con la
salvedad de que ahora se incluiran bits adicionales para la transmision de las réplicas. De
acuerdo con el esquema FEC descrito y con las recomendaciones del estandar, un tnico
par de vectores SV(Q se transmite en cada paquete.

La simulacion de las pérdidas de paquetes se realiza a través del modelo de tres estados
descrito en la secciéon 3.7.1. El rendimiento de las técnicas basadas en emisor depende de
la forma en que se producen las recepciones, ya que dependen de ellas para introducir los
mecanismos de recuperacion (en el caso de los FECs, las réplicas). Por tanto, durante la
evaluacion de estas técnicas, serd necesario emplear un modelo que considere no sélo dis-
tribucion de las pérdidas sino también de las recepciones. El modelo de Gilbert, empleado
en el capitulo anterior, no permite especificar una longitud de recepciones consecutivas
entre rédfagas, ILPL, independientemente de la longitud de las rafagas, LPL, (véase seccién
3.7.1). En cambio, en el modelo de tres estados es posible establecer ambos pardmetros
por separado.

Ya que las técnicas seran evaluadas para distintas latencias y tamanos de diccionario,
a fin de evitar un uso (atn mads) abusivo de las tablas, inicamente consideraremos 5
condiciones de canal. La tabla 6.1 muestra los parametros empleados para generar las
condiciones. Dos de ellos, Rjss vV Lioss, ya han sido descritos con anterioridad, indicando
Lyecep la longitud de las recepciones entre rafagas durante los periodos de congestion.
En todas las condiciones se considerara una separacion entre los periodos con congestion
y libres de ella de 50 paquetes. En esta misma tabla se muestran, como referencia, los

resultados obtenidos por la técnica de mitigacion del estandar de Aurora, por MMSE
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Parametros Mitigacion
Condicion | Rioss | Lioss | Lrecep | Aur | MMSE | MAP
1 10% | 2 4 98.47 | 98.53 | 98.57
2 20% | 4 4 93.57 | 95.06 | 95.05
3 30% | 6 3 85.47 | 88.20 | 88.45
4 40% | 8 3 76.51 | 80.58 | 81.12
5 50% | 10 2 65.71 | 70.24 | 70.70

Tabla 6.1: Parametros del modelo de 3 estados para cada condicién y resultados de refe-
rencia obtenidos por Aurora (Aur), MMSE con un modelo de orden 3 reducido (MMSE),
y MAP aplicado en bandas cepstrales (MAP).

con un modelo de orden 3 reducido, y por MAP aplicado en bandas cepstrales. Como
puede observarse, el modelado de las recepciones tiene escaso interés para las técnicas de
mitigacién, obteniéndose resultados similares a los correspondientes empleando un modelo
de Gilbert (véase tabla 5.14).

Las tablas 6.2, 6.3 y 6.4 muestran los resultados obtenidos mediante la aplicacién
directa de réplicas, descrita en la seccion 6.2.2, cuantizadas con diccionarios VQ de 4, 16 y
256 centros. Se han considerado latencias que van desde los 120 ms a los 600 ms, con T¥..=
6, 8, 12, 16, 20, 24 y 30, aunque debe notarse que las latencias mas altas, especialmente la
de 600 ms, pueden no resultar viables en la préctica (a las restantes latencias debe anadirse
el retraso introducido por la red) ya que degradarian la naturalidad de la interaccién oral.
En general, puede observarse una mejora de los resultados conforme se aumenta la latencia.
Esto se debe a que un mayor nimero de paquetes, alejados temporalmente de la rafaga,
pueden introducir réplicas en ella, permitiendo una mayor fragmentacion.

Atendiendo al tamano de las réplicas, puede observarse que si el grano de cuantizacion
es suficientemente fino (tablas 6.3 y 6.4), la recuperacién de ciertas tramas, ligada a la
ruptura de rafagas en otras menores, da lugar a una mejora notable de la precision en
el reconocimiento, en relacion a la técnica estandar. Con réplicas de 8 bits se obtienen
resultados superiores, incluso a bajas latencias, a los alcanzados con técnicas de mitiga-
cién avanzadas (tabla 6.1). Lo mismo sucede para diccionarios de 4 bits, pero asumiendo
latencias mayores (a partir de 160 ms). Sin embargo, si las réplicas estan fuertemente
cuantizadas, puede llegar a obtenerse el efecto contrario, esto es, una reduccién del ren-
dimiento. Asi, para el caso en que las réplicas estdn cuantizadas con sélo dos bits (tabla
6.2), a bajas latencias se obtienen incluso peores resultados que la técnica esténdar y, en

general, resultados inferiores a los alcanzados con técnicas de mitigacion avanzadas.
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Latencia (ms)

Cond. | 120 160 | 240 | 320 | 400 | 480 | 600
1 98.58 | 98.67 | 98.57 | 98.71 | 98.59 | 98.64 | 98.47

93.17 | 93.21 | 93.79 | 93.81 | 94.05 | 93.67 | 93.46

86.47 | 86.89 | 87.61 | 87.34 | 87.90 | 88.03 | 88.11

77.11 | 78.30 | 79.43 | 79.50 | 80.56 | 80.64 | 80.55

63.76 | 65.11 | 66.63 | 67.25 | 67.08 | 66.90 | 67.46

O+~ | Co| o

Tabla 6.2: Resultados obtenidos mediante reparacion con réplicas VQ de 2 bits.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.76 | 98.85 | 98.73 | 98.86 | 98.83 | 98.78 | 98.72

94.97 | 95.11 | 95.93 | 95.58 | 95.92 | 95.82 | 95.93

89.68 | 90.48 | 91.75 | 92.06 | 92.89 | 92.90 | 93.07

81.85 | 83.58 | 85.25 | 86.32 | 87.11 | 88.00 | 88.52

69.39 | 71.61 | 73.85 | 74.87 | 75.79 | 76.02 | 77.27

Or+~| Co| o

Tabla 6.3: Resultados obtenidos mediante reparacion con réplicas VQ de 4 bits.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.88 | 98.92 | 98.93 | 98.95 | 98.90 | 98.83 | 98.85

95.76 | 95.89 | 96.59 | 96.53 | 96.80 | 96.79 | 96.66

91.27 | 92.54 | 93.75 | 94.42 | 94.89 | 95.08 | 95.27

84.11 | 85.93 | 88.45 | 89.55 | 90.51 | 91.51 | 91.63

72.35 | 75.40 | 77.71 | 79.69 | 80.44 | 81.26 | 82.25

Or+~| CLo| o

Tabla 6.4: Resultados obtenidos mediante reparacién con réplicas VQ de 8 bits.

La razon por la que las réplicas fuertemente cuantizadas resultan daninas para el reco-
nocimiento radica en el uso que hace de ellas el algoritmo de mitigacién, considerandolas
iguales a vectores recibidos. Si en vez de recurrir a una aplicacion directa, se considera la
estimacion FB-MMSE con réplicas V(Q descrita en la seccion 6.2.3, la informacién pre-
sente en estas réplicas, aunque escasa y degradada, puede contribuir a una mejora del
rendimiento. Las tablas 6.5, 6.6 y 6.7 muestran los resultados cuando se aplica una esti-
macion FB-MMSE basada en réplicas VQ con diccionarios de 4, 16 y 256 centros. Como
puede observarse, la estimacion FB-MMSE con réplicas da lugar a una mejora notable
de la precision con respecto a la aplicacion directa de las réplicas, en todos los casos. En
general y a pesar de estar aplicando cuantizaciones VQ tan extremas, se alcanzan resul-

tados significativamente mejores a los de la técnica estandar y, salvo para los casos mas
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Latencia (ms)

Cond. | 120 160 | 240 | 320 | 400 | 480 | 600
1 98.83 | 98.75 | 98.71 | 98.78 | 98.79 | 98.69 | 98.72

2 95.28 | 95.60 | 96.07 | 95.79 | 96.26 | 95.81 | 95.97

3 88.88 | 89.49 | 90.48 | 90.40 | 90.74 | 90.87 | 90.86

4 80.33 | 81.50 | 83.22 | 83.59 | 84.18 | 84.68 | 84.16

5 69.40 | 71.39 | 73.43 | 73.61 | 73.59 | 73.56 | 74.30

Tabla 6.5: Resultados obtenidos mediante estimacion MMSE con réplicas VQ de 2 bits.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.96 | 98.94 | 98.86 | 98.93 | 98.97 | 98.85 | 98.85

2 96.93 | 97.12 | 97.86 | 97.70 | 98.19 | 97.97 | 98.21

3 92.03 | 92.88 | 94.36 | 95.03 | 95.57 | 95.60 | 96.13

4 84.15 | 86.58 | 88.58 | 89.99 | 90.83 | 91.61 | 91.96

5 74.32 | 77.03 | 79.61 | 81.02 | 81.45 | 81.87 | 83.13

Tabla 6.6: Resultados obtenidos mediante estimacién MMSE con réplicas VQ de 4 bits.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 99.00 | 98.92 | 98.93 | 98.99 | 99.00 | 98.91 | 98.88

2 97.52 | 97.79 | 98.37 | 98.42 | 98.68 | 98.63 | 98.64

3 93.33 | 94.20 | 96.17 | 96.49 | 97.05 | 97.24 | 97.66

4 86.50 | 88.79 | 91.56 | 92.53 | 93.69 | 94.23 | 94.68

5 77.44 | 80.54 | 83.39 | 84.94 | 85.58 | 86.17 | 87.44

Tabla 6.7: Resultados obtenidos mediante estimacién MMSE con réplicas VQ de 8 bits.

restrictivos (2 bits y 120 ms de latencia), a los obtenidos por MMSE con modelo de orden

3 reducido y MAP aplicado por bandas.

6.2.5. Formato de carga util e implementacion en IP

Incluso con tan solo unos pocos bits adicionales, la estimacion FB-MMSE con réplicas
VQ puede resultar muy efectiva para la mitigacion de los efectos de las pérdidas debidas
al canal IP en una arquitectura DSR. Sin embargo, estos bits destinados a representar las
réplicas deben introducirse de alguna forma en los paquetes. En esta seccién proponemos
varias alternativas. Para ello recurriremos a la especificacion del formato de carga ttil

DSR para el protocolo RTP [79], descrita con anterioridad en la seccién 3.4.2.
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Recordemos que, segun las recomendaciones de esta especificacion, los paquetes se

alinean en palabras de 8 bits, como se muestra en la figura 3.10. Este alineamiento permite

a los routers un facil acceso a las cabeceras, agilizando la comunicacion. Sin embargo, dado

que la longitud original de un FP (pareja de tramas) es de 92 bits y ésta cantidad no puede

descomponerse de forma entera en octetos, es necesario anadir al paquete un relleno de

cuatro bits todos iguales a cero. Inicialmente estos bits estan libres, lo que sugiere algunas

formas de introducir los cédigos FEC propuestos.

= Los 4 bits de relleno podrian emplease para introducir dos réplicas VQ) representadas
mediante un diccionario de 4 centros (2 bits por réplica). En este caso, las réplicas
estan fuertemente cuantizadas. Como se desprende de la tabla 6.2, un uso directo
de las réplicas conduce a unos resultados inferiores a los obtenidos por el estandar
Aurora. Por ello, con esta configuracion se hace necesario aplicar una técnica de post-

procesamiento para las réplicas. Por ejemplo, la estimacion FB-MMSE propuesta.

Adicionalmente, los 4 bits dedicados al CRC podrian emplearse para introducir
cédigos FEC de mayor tamano. Los bits de CRC se mantienen en la recomendacion
de carga por razones de compatibilidad, ya que los 16 bits de comprobaciéon del
protocolo UDP, junto con los mecanismos de seguridad aplicados usualmente en
la capa fisica, asi como la prueba de coherencia aplicada en el receptor, deberian
ser suficientes para asegurar la integridad de los datos. En este caso se podrian
transmitir dos réplicas cuantizadas con un diccionario de 16 centros (4 bits/réplica),
obteniéndose los resultados de la tabla 6.3 si las réplicas se aplican directamente, o

los de la tabla 6.6 si se recurre a la estimacién FB-MMSE.

Finalmente, cualquier otro incremento en el tamano de los cédigos FEC requiere
la introduccion de una nueva palabra de 8 bits en el paquete. En este caso, los
8 bits dedicados al CRC y al relleno, junto con la nueva palabra, permitirian la
codificacién de 2 réplicas cuantizadas con diccionarios de 256 centros (8 bits/réplica),

obteniéndose una importante mejora del reconocimiento (tablas 6.4 y 6.7).

Como puede observarse, las dos primeras implementaciones permiten, mediante el

uso de réplicas V(Q, una mejora significativa en la precision del reconocimiento evitando

un incremento efectivo del ancho de banda necesario. En el ultimo caso, en cambio, es

necesario la introducciéon de una nueva palabra de 8 bits. Sin embargo, este incremento

resulta infimo en comparacién con el tamano total del paquete, con 96 bits de carga 1util
mas una cabecera IP de 160 bits, UDP de 64 bits y RTP de, al menos, 96 bits.
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6.3. Entrelazado de Tramas

El entrelazado es una sencilla pero efectiva técnica de prevenciéon de errores usada en
multiples sistemas de comunicaciones. Tradicionalmente, el entrelazado ha sido aplicado
a nivel de bits, con el fin de aleatorizar la aparicion de errores y permitir a las técnicas
de correcciéon un mayor éxito en su desempeno. Aunque el entrelazado de bits puede
incrementar la robustez frente a cierto tipo de canales [156], carece de utilidad en los
canales con pérdidas, en donde se pierden vectores consecutivos completos. Sin embargo,
en estos canales es posible recurrir al entrelazado de unidades de transmision de mayor
tamano, como las tramas o vectores de caracteristicas. Para diferenciar a este iltimo tipo
de entrelazado, nos referiremos a él como entrelazado de tramas.

El entrelazado de tramas permuta el orden en que los vectores de caracteristicas son
transmitidos. En la figura 6.6 se muestra un ejemplo de entrelazado. Como puede observar-
se, una vez que las tramas son restauradas en su orden original, las pérdidas consecutivas
se perciben en el receptor como rafagas mas cortas. Esta dispersion de las pérdidas resulta
ventajosa ya que las técnicas de mitigacion, al depender de la similitud a corto plazo de
la senal de voz, funcionan significativamente mejor recuperando lapsos de tiempo cortos.

Sin embargo, si bien el entrelazado de tramas puede lograr una mejora del rendimiento
del reconocedor, ésta se consigue a costa de un incremento en la latencia de la comuni-
cacion. Mientras que en los entrelazadores de bits el entrelazado se realiza generalmente
dentro de la propia trama, el entrelazado de tramas involucra a varias de ellas, las cua-
les deben ser temporalmente almacenadas y reordenadas antes de la transmisién. Esto
necesariamente implica un retraso en la comunicacion. Igualmente se hace necesario un
incremento de la memoria en el receptor pero, teniendo en cuenta la capacidad de los
dispositivos actuales, esto es un problema menor. En reconocimiento, la latencia no es
tan critica como en transmision de voz. Aunque seria deseable, no se espera una respuesta
inmediata del reconocedor, por lo que un incremento de la latencia en unos pocos cientos
de milisegundos no resulta significativo de cara a la calidad global del servicio. Sin embar-
go, un retraso excesivo en la respuesta puede degradar la naturalidad de la conversacion.
Algunos autores establecen este limite en torno a los 500 ms [50].

A causa del coste en latencia que supone su uso, una gran variedad de entrelazadores
han sido propuestos y analizados. Andrews et al. [157] da un formalismo matematico a la
técnica de entrelazado, facilitando la comparacién y el andlisis de los entrelazadores con

respecto a su capacidad de dispersar pérdidas y sus requerimientos de memoria y latencia.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 (12| 13 | 14 15 | 16 Flujo original

4 8 12 | 16 3 7 1 | 15 2 6 10 | 14 1 5 9 |13 Paquetes transmitidos
y ¥ h 1 h ¥

4 |8 ||12|16] 3 | 7 10 | 14 || 1 5 9 | 13 Paquetes recibidos

1 3| 4 5 7 | 8 9 | 10 12 || 13 | 14 16 Flujo reconstruido

Figura 6.6: Ejemplo de entrelazado de vectores empleando el entrelazador de bloque de
latencia minima (s = 4) sobre paquetes de dos tramas.

6.3.1. Analisis matematico de los entrelazadores

Formalmente, un entrelazador se define como una maquina de estados de una entrada y
una salida, que toma una secuencia de simbolos de un alfabeto fijo y produce una secuencia
de salida sobre el mismo alfabeto idéntica a la de entrada excepto por el orden. Sea
.., Q_9,a_1,00, 01,0z, ... la secuencia de entrada y ..., b_o,b_1,bg, b1, b, ... la secuencia
de salida, entonces un entrelazador es una permutacion 7 : Z — Z tal que a; = by(;). El
entrelazador es una maquina de estados finita iinicamente si la permutacion 7 es periddica,
esto es,

w(i+p) =n@)+p Vi (6.5)

donde p es el periodo de 7. Para cada entrelazador puede definirse un desentrelazador o
entrelazador inverso, 7. El desentrelazador se aplica sobre la salida del entrelazador,

devolviendo, con un posible retraso temporal, los elementos a su orden original, es decir,
N (w(t) =t +1 WVt (6.6)

donde [ es la latencia que introduce el proceso completo de entrelazado/desentrelazado
expresada en numero de simbolos. Esta latencia viene dada por la suma de los retardos

introducidos por el entrelazador y su inverso, esto es,

199



6. ’TECNICAS BASADAS EN EL EMISOR Y TRATAMIENTO DE
PERDIDAS EN EL RECONOCEDOR

donde,

It = max{r(z) — x}, (6.8)

I =maz{r () — z}. (6.9)

Un entrelazador es fisicamente realizable si es causal, esto es, si para todo i, w(7) > 4. Un
entrelazador causal verifica que todos los simbolos salen posteriormente a su entrada y no
antes. Si, ademds, el entrelazador verifica que (i) = ¢ para algin 4, entonces se considera

minimo causal. Puede comprobarse que,

I = —min{r(z) — 2} = -1, (6.10)
o= 1" — 1o (6.11)

donde [ es el retraso necesario (positivo o negativo) que convierte al entrelazador 7 en
minimo causal [157]. Puede observarse que para un entrelazador minimo causal la latencia
; — It - _
viene dada por I, = [, ya que [ = 0.
La capacidad de un entrelazador para dispersar pérdidas viene dada por su dispersion.

Se dice que un entrelazador tiene una dispersion (s, t) si verifica que,
|7(i) —7(j)| >t siempre que, |i—j| <s. (6.12)

Es decir, un entrelazador de dispersién (s, t) reordena la secuencia de entrada de forma
que ninguna secuencia consecutiva de t simbolos contenga ningin simbolo que estuviera
separado por menos de s simbolos en el orden original. Puede demostrarse que si un
entrelazador tiene una dispersién (s,t) su inverso tiene una dispersién (t,s) [158], es
decir,

|771(G) — 7 (j)| > s siempre que, |i —j| <t (6.13)

Cuando s = t, es bastante comun abreviar dispersién (s, s) por s. Una mayor disper-
sion suele implicar una mayor latencia. Por ello, se buscan aquellas permutaciones ™ que

ofrezcan la mayor dispersion con la menor latencia posible.

6.3.2. Entrelazadores de bloque de latencia minima

Un entrelazador que ha sido aplicado con éxito a DSR en canales con pérdidas es el en-

trelazador de bloque de latencia minima (MLBI-Minimum Latency Block Interleaver)
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9%
ﬁ*l*’Z"%*’ﬁI) — 4 — 8 — 12 — 16
\*5—>o—>7—>8> M3 7 — 1l 15
—
9 10 — 11 — 12 M2 o 6 10 ot 14
13 o 14 15 o 16 M1 5 9 13—
Escritura de simbolos Lectura de simbolos

Figura 6.7: Entrelazado de bloque de latencia minima mediante rotacion de matrices de
4 x 4.

[108, 109, 154]. Este entrelazador pertenece a una conocida clase de entrelazadores deno-
minada entrelazadores de bloque, ampliamente usada en una gran variedad de sistemas de
comunicacion. Formalmente, un entrelazador 7 es un entrelazador de bloque de tamano
p si p es el periodo de 7 y existe un intervalo de longitud p cuya imagen en 7 es también
un intervalo de longitud p. De forma intuitiva, un entrelazador de bloque es aquel que
permuta entre si los p elementos que conforman su periodo. Puede demostrarse que, entre
todos los entrelazadores de bloque con dispersién s, existen inicamente dos entrelazadores
que resultan 6ptimos en términos de latencia [157]. Estos dos entrelazadores vienen dados
por,

m@s+j)=(s—1—j)s+1 0<id,j<s—1, (6.14)

mlis+j)=js+(s—1—i) 0<ij<s—1, (6.15)

Ambos entrelazadores forman un par invertible, esto es, T, = m, * y mp = m; . El retraso
introducido por cada uno de ellos viene dado por [T = s(s — 1), de donde se deduce
que la latencia introducida en la transmisién viene dada por [ = 2s* — 2s. Esta latencia
es la minima posible entre todos los entrelazadores de bloque con dispersion s. Por ello,
Andrew et al. [157] los denominaron entrelazadores de bloque de latencia minima.

La implementaciéon de estos entrelazadores puede llevarse a cabo de forma sencilla
mediante una matriz de dimensién s x s. Los simbolos entrantes (vectores de caracteristi-
cas) se organizan por filas en la matriz. Asi, el simbolo correspondiente al instante de
tiempot =is+7 (i=0,...,s—1,7=0,...,s—1) se introduce en la posicién (i, j). Tras

esto, la matriz se rota 90°, y los simbolos son extraidos por filas (véase figura 6.7). En el
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ejemplo de la figura 6.6, el orden de los vectores durante la transmisién viene dado por

un entrelazador de bloque de latencia minima y dispersion s = 4.

6.3.3. Entrelazadores de Ramsey aplicados al reconocimiento
distribuido

Aunque los entrelazadores anteriores resultan éptimos en términos de latencia, estos asu-
men que ¢t es igual a s, es decir, una dispersion (s, s). Una clase alternativa de entrelazado-
res son los entrelazadores convolucionales, constituida por aquellos entrelazadores que no
son de bloque. Ramsey probd que es posible construir entrelazadores pertenecientes a esta
clase con dispersién (s,t), en donde s # t, y que, bajo ciertas condiciones de primalidad,
también implican una latencia minima [158].

Como se puede deducir de la ecuacién 6.13, si una rafaga de pérdidas consecutivas
aparece desde i hasta j con una longitud inferior a ¢, entonces un entrelazador con dis-
persién (s, t) dispersara dicha rafaga en pérdidas aisladas separadas por, al menos, s — 1
tramas. Por tanto, un entrelazador MLBI sélo puede dispersar completamente rafagas
de longitud igual a la distancia a la que las pérdidas aisladas son dispersadas (¢ = s).
Por el contrario, los entrelazadores de Ramsey no requieren de la condicion s = ¢, de tal
forma que los incrementos de s posibilitan una mayor dispersién de las pérdidas aisladas,
mientras que los incrementos de ¢ hacen posible contrarrestar rafagas mas largas.

En este punto debe considerarse la técnica de mitigacién aplicada en el receptor. Por
ejemplo, la técnica propuesta por el estandar de Aurora utiliza sélo una trama recibida
para obtener los reemplazos de los vectores perdidos. Asi, la primera mitad de la rafaga
se reconstruye repitiendo el ltimo vector recibido antes de ésta, y la segunda mitad
repitiendo el primero recibido tras ella. Como puede observarse, la insercion de méas de
una trama entre las pérdidas no permitiria una mejora del rendimiento de la técnica de
mitigacion, ya que ésta no puede aprovechar dichas tramas. Sin embargo, este innecesario
aumento de la dispersién tendra su coste en latencia. Suponiendo entonces una técnica
de mitigacién que sélo requiera una recepcion entre las pérdidas, un entrelazador con
dispersién (s = 2,t) podria proporcionar un rendimiento similar a otro con dispersién
(s > 2,t), pero con una latencia menor.

Basandonos en este analisis, en este trabajo proponemos un entrelazador convolucional

de latencia minima derivado del desentrelazador (t,s) de tipo I1I propuesto por Ramsey
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[158]. Este desentrelazador puede formularse como,

7 i) = (i div 8) - s — (i mod s) - t. (6.16)

III

Cuando s y t son primos relativos y t > s, el entrelazador correspondiente es un entre-
lazador con dispersién (s,t) de latencia minima, dada por (s — 1)(¢ + 1) [159]. Entonces,
podemos suponer s =2yt =2B+ 1 (B > 1), obteniendo el siguiente par invertible de

entrelazadores:

7(i) =i+ (i div2)-2(B+1) (6.17)
7716) = (i div 2)-2 — (i mod 2) - (2B + 1). (6.18)

Este entrelazador proporciona una dispersién (2,2B+ 1), pudiendo fragmentar rafagas de
pérdidas de longitud igual o menor a 2B en pérdidas aisladas separadas entre si por una
unica trama. Ademas, dado que s y t son siempre primos relativos y ¢ > s, el entrelazador
tiene latencia minima, igual a [ = 2(B + 1).

Una ventaja adicional que presenta este entrelazado es su flexibilidad cuando una
latencia maxima ha sido establecida. En el caso de los entrelazadores MLBI, la latencia
depende del pardmetro s, creciendo cuadraticamente respecto a él (I = 2s* — 2s). Por el
contrario, en los entrelazadores propuestos, la latencia depende linealmente del parametro
B (I =2(B+1)).

6.3.4. Resultados experimentales

A fin de evaluar el rendimiento del entrelazado propuesto en comparaciéon con los en-
trelazadores MLBI descritos anteriormente, ambos esquemas han sido aplicados a una
arquitectura DSR sobre un canal con pérdidas. El marco experimental de las pruebas
coincide con el descrito en la seccién 6.2.4. La tinica salvedad con respecto al marco an-
terior radica en el orden en que los vectores son introducidos en los paquetes. Este orden
viene dado por la funcién de entrelazado a evaluar. Como es de esperar, los vectores son
restaurados en su orden original por el desentrelazador correspondiente, previamente al
reconocimiento.

La tabla 6.8 muestra los resultados de precision en el reconocimiento obtenidos con
el entrelazador MLBI en comparaciéon con un sistema DSR sin entrelazado. La técnica
de mitigacion empleada es la propuesta por el estandar de Aurora. Se han considerado

dispersiones de s=3, 4, 5 y 6, que causan latencias de 120, 240, 400 y 600 ms. Como puede

203



6. ’TECNICAS BASADAS EN EL EMISOR Y TRATAMIENTO DE
PERDIDAS EN EL RECONOCEDOR

MLBI Ramsey (2,t)
Cond. | Aur. | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms
1 98.47 | 98.93 98.89 99.03 99.04 99.01 98.95 99.00 98.98
2 93.57 | 96.03 97.21 97.94 98.26 97.42 98.25 98.35 98.52
3 85.47 | 89.68 92.50 94.65 95.77 93.39 95.20 95.64 96.51
4 76.51 | 81.79 86.02 89.08 91.10 86.69 89.76 91.35 92.06
5 65.71 | T1.75 75.20 79.64 81.44 77.74 80.27 81.96 83.15

Tabla 6.8: Resultados obtenidos empleando entrelazadores convolucionales de Ramsey
(2,t) en comparacién con el entrelazado de bloque de latencia minima (MLBI) y un

sistema sin entrelazado, todos con mitigacién estandar (Aur.).

MLBI Ramsey (2,t)
Cond. | MMSE | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms
1 98.53 98.92 98.92 98.99 99.02 98.96 98.94 99.04 99.00
2 95.06 96.97 97.60 98.22 98.45 97.80 98.38 98.51 98.55
3 88.20 92.33 93.92 95.29 96.58 94.45 95.58 96.35 97.01
4 80.58 85.96 88.93 90.82 92.83 88.90 91.28 92.69 93.10
5 70.70 76.78 79.06 82.68 84.63 81.00 82.14 84.18 85.61

Tabla 6.9: Resultados obtenidos empleando entrelazadores (2,t) en comparacion con el

entrelazado MLBI y un sistema sin entrelazado, todos con mitigacion MMSE con modelo
de orden 3 reducido (MMSE).

MLBI Ramsey (2,t)
Cond. | MAP | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms | 120 ms | 240 ms | 400 ms | 600 ms
1 98.57 | 98.95 98.91 99.00 98.95 99.03 98.97 99.00 99.01
2 95.05 | 97.04 97.72 98.25 98.41 97.93 98.38 98.60 98.62
3 88.45 | 92.49 94.11 95.39 96.69 94.72 95.92 96.41 97.00
4 81.12 | 85.91 89.07 91.02 93.29 89.62 91.60 92.85 93.45
5] 70.70 | 77.04 79.50 82.68 84.87 81.24 82.86 84.28 86.04

Tabla 6.10: Resultados obtenidos empleando entrelazadores (2,¢) y MLBI en comparacién
con un sistema sin entrelazado, todos con mitigacién MAP por bandas (MAP).
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observarse, mediante incrementos en la dispersion del entrelazador pueden obtenerse me-
jores resultados, pero en dicho caso deben asumirse mayores latencias. Esta tabla también
muestra los resultados obtenidos por un entrelazador basado en el entrelazado convolucio-
nal de Ramsey con dispersion (s,t) bajo las mismas condiciones y latencias. Como puede
apreciarse, este entrelazador mejora significativamente la precision en el reconocimiento
en comparacién con el MLBI, especialmente a bajas latencias.

Aunque el entrelazador propuesto ha sido disenado teniendo en cuenta un algoritmo de
mitigacién que sélo requiere una recepcion entre las pérdidas, hemos realizado pruebas de
reconocimiento empleando técnicas de mitigacion mas avanzadas que exploten més de un
vector previo o posterior a la réafaga. Este es el caso de la estimacién MMSE con modelo
de orden 3 reducido y la estimacion MAP por bandas. Las tablas 6.9 y 6.10 muestran los
resultados obtenidos empleando como mitigacién estas técnicas, con los dos esquemas de
entrelazado. Como puede observarse, los resultados obtenidos por el entrelazador propues-
to son superiores a los obtenidos por el entrelazado MLBI. Esto parece indicar que, aunque
se empleen técnicas de mitigacion mas avanzadas que pudieran requerir una separacion
mayor entre las pérdidas, suponer s = t resulta excesivo y claramente contraproducente,

al menos, para el reconocimiento distribuido.

6.4. Tratamiento de pérdidas en reconocedor

Usualmente, durante el proceso de reconocimiento de voz, se asume que todas las ob-
servaciones suministradas al reconocedor son igualmente relevantes. Sin embargo, pueden
encontrarse situaciones en las que resultaria conveniente considerarlas de forma diferencia-
da. Esto ocurre cuando no tenemos certeza acerca de los valores de ciertas observaciones
y nuestra confianza no es la misma para todas ellas. Es el caso, por ejemplo, del reconoci-
miento remoto a través de un canal digital ruidoso. Debido a los errores de transmision,
algunas caracteristicas de la voz pueden estar afectadas por el ruido y otras ser recibi-
das sin errores. En este caso, la fiabilidad de las caracteristicas decodificadas depende
del estado del canal ya que, conforme éste se degrada, menos pueden garantizarse los
valores recibidos. Otra situacién similar ocurre durante el reconocimiento de voz en en-
tornos acusticamente ruidosos. Por diversas razones, ciertas caracteristicas de la senal
de voz pueden quedar mas contaminadas por el ruido que otras. Al igual que antes, las
observaciones presentaran distintos grados de incertidumbre.

Para tratar estos casos, diversos autores han propuesto modificaciones sobre los algo-

ritmos de reconocimiento que permiten la introduccién de valores de confianza o certeza
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junto con las observaciones [160, 161, 162, 163|. Estas técnicas se engloban dentro del
paradigma del reconocimiento con datos no fiables e incompletos (MTD-Missing Data
Techniques). Lo que se persigue es que las observaciones con mayor confianza tengan un
peso especifico durante el reconocimiento superior a aquellas observaciones para cuyos
valores tenemos una menor certeza.

En el contexto de canales con pérdidas, podemos considerar estas modificaciones sobre
los algoritmos de reconocimiento como técnicas de recuperacion basadas en el reconocedor.
Estas operan de forma distinta a las técnicas de mitigacion, ya que no pretenden una
reconstruccion de los vectores perdidos, sino que adaptan el reconocimiento a la presencia
de éstos. De esta forma, la distincién en el receptor entre la decodificacién de los datos
recibidos (y mitigacion de errores) y el reconocimiento propiamente dicho, como dos etapas
diferenciadas de procesamiento, deja de tener sentido. Ahora, el reconocedor pasa a formar
parte del decodificador, cuya meta consiste en la decodificacion del mensaje de texto
original, creado por el locutor remoto, a partir de los datos recibidos del canal.

La mayor ventaja de este tipo de técnicas radica en el uso implicito de un potente
modelo estadistico de voz, el modelo empleado por el propio reconocedor. Este modelo
de voz es superior a aquel aplicado por las técnicas de mitigacién estadisticas que, como
se mostré en el capitulo anterior, ofrecian los mejores resultados. Por ello, las técnicas
basadas en el reconocedor suelen ofrecer resultados superiores a los de las técnicas de
mitigacion. Como contrapartida, estas técnicas suelen ser especificas del algoritmo de
reconocimiento implementado.

En general, estas técnicas se apoyan en la asignacion de un valor de confianza o fiabili-
dad para cada vector de caracteristicas (o incluso para cada componente de estos). Estos
valores de confianza se procesan en el reconocedor junto con las observaciones. Se pueden

definir, entonces, dos problemas a resolver para la aplicacién de estas técnicas:

= La definicién de un criterio por el cual se asigna un valor de confianza o fiabilidad

a un determinado vector (o componente).

» La aplicaciéon de este valor de confianza durante el proceso de reconocimiento. Gene-
ralmente consiste en una modificacion sobre el algoritmo de Viterbi, por su extendido

uso en los sistemas de reconocimiento de habla continua.

En las siguientes dos secciones describiremos brevemente las soluciones disponibles

para estos problemas.
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6.4.1. Modificaciones al algoritmo de Viterbi

Como ya se comento en la seccién 2.3.3, resulta muy comun agrupar los problemas deriva-
dos del reconocimiento basado en HMMs en tres clases, a saber, la evaluacién del modelo,
la buisqueda del camino 6ptimo en el modelo y el entrenamiento. La resolucion al segun-
do problema, esto es, la bisqueda de la secuencia de estados éptima en el macromodelo
dados unos valores observados, resulta especialmente relevante para el reconocimiento de
voz continua. Deciamos entonces que este problema se resuelve por medio del algorit-
mo de Viterbi (VA). El algoritmo de Viterbi es una solucién de programacién dindmica
que opera de forma similar a como lo hiciera el algoritmo adelante-atras empleado en la

estimacion FB-MMSE. El objetivo del algoritmo radica en el calculo de la funcion:

6 ()= méx  P(q1,q2, - Gi-1,G = 1, T1,Ta, ..., Tt|A). (6.19)

q1,42,---,qt—1
Esta funcién viene dada por la mejor secuencia qi, qs, . .., q—1 que hace posible la genera-
cién de las observaciones 1, x9, . . ., 2y siendo ¢; el estado actual (¢, = s;). Para obtenerla,

el algoritmo de Viterbi calcula la probabilidad para cada estado 7 en cada instante ¢, mul-
tiplicando las probabilidades de transicién a;; entre estados del modelo y la probabilidad
de observacién b;(z;) a lo largo de todo el camino. Adicionalmente se emplea una fun-
cién auxiliar ¢;(j) que permite recuperar la secuencia de estados una vez que la recursién

acaba. El procedimiento puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Inicializacién:

01(2) = mibi(xq) (1<i<N) 6.20)
$1(i) =0 (6.21)
2. Recursion:

8) = mix [ (ag)by(e) (1<j<N2<<T) (622
6i) = mx " Bales] (SjSN2Se<T) (629

3. Finalizacién:
P* = P[Q", 0|\ = max, [07(7)] (6.24)

* e —1 .

gr = mdx " [or()] (6.25)
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4. Recuperacion del camino 6ptimo (secuencia de estados optima ¢5,¢3, ..., ¢5):
¢ = Gr1(q ) (T-1,T-2,...,1) (6.26)

La complejidad computacional del algoritmo es significativa, del orden de O(N?T)
(donde N es el nimero total de estados y T el de instantes de tiempo). Asi, en sistemas
de reconocimiento continuo con cierto nivel de complejidad, la carga computacional puede
llegar a hacerse inmanejable. Por ello se recurre a estrategias de poda que limitan el niime-
ro de estados candidatos considerados durante la recursion. Una estrategia muy comin
consiste en el establecimiento de un umbral por debajo del cual los estados candidatos
son descartados [164].

Varios autores han propuesto modificaciones a este extendido algoritmo que permiten
la introduccion de valores de fiabilidad junto con las observaciones, de forma que sea

posible expresar también la confianza en ellas.

Decodificacién de Viterbi ponderada

Una aproximacién directa es la propuesta por Bernard y Alwan [160, 161], y consiste
en la ponderacién de las probabilidades de observacién de cada vector de caracteristicas
en el algoritmo de Viterbi. El algoritmo resultante se conoce como algoritmo de Viterbi
ponderado (WVA-Weighted Viterbi Algorithm) e implica cambios minimos con respecto
al algoritmo VA. Estos consisten tnicamente en la introducciéon de pesos en la ecuacién
(6.22), modificdndola de la forma:

) = s, 01 (] 0y o)l (6.27)
donde ; toma valores en el intervalo [0, 1] y representa la confianza en la observacién x;.
Cuando la observacién es completamente fiable, se asigna v, = 1 y la ecuacién (6.27) se
hace equivalente a la ecuacién (6.22). Por el contrario, si se desconfia completamente de
la observacién, se asigna v; = 0. De esta forma, el algoritmo VA ignora las observaciones,
progresando guiado unicamente por las probabilidades de transicion.

Esta elegante modificacién tiene la ventaja de ser independiente tanto de la composi-
cion del vector de caracteristicas como de la forma de las probabilidades de observacion
b;(x;). Gracias a esto, la técnica WVA puede aplicarse tanto a modelos HMM discretos
como continuos. Sin embargo, puede darse el caso de un modelo continuo en el que la den-

sidad de probabilidad para la produccion de observaciones viene dada por una mezcla de
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gaussianas multivariadas, es decir, la ecuacién (2.20) (véase seccién 2.3.1) tiene la forma,

- () - )T (6.25)

- e

donde x; es un vector de caracteristicas K-dimensional, ¢; ., son los pesos de la mezcla de
M gaussianas para el estado 7, y i y 2 son, respectivamente, el vector medio y la matriz
de covarianza de la gaussiana. En el caso particular en que la matriz de covarianza sea
diagonal, es posible aplicar el algoritmo WVA con pesos independientes para cada compo-
nente del vector de observaciones x;(k) (k= 1,..., K). Es decir, para cada caracteristica
puede indicarse un valor de confianza ~;; independiente, modificando la expresion 6.28

COIMoO:

Zl Cjm H N (2 (k); pjm(k), 07, (k)™ (6.29)

donde N (z(k); p1jm(k), 02,,(k)) representa la funcién de distribucién gaussiana para la

k-ésima caracterfstica con media pi;,, (k) y varianza o7, (k).

Pesado de la matriz de covarianzas

Cardenal-Lopez et al. [162, 163] proponen una modificacién alternativa en donde, en lugar
de ponderar la probabilidad de observacion, se ponderan las matrices de covarianza de
las gaussianas que la modelan. Es decir, la funcién de densidad de probabilidad de cada

gaussiana multivariada de la mezcla se modifica de la forma,

) (6.30)

M
1
X —X — =Xy — Eilx—
‘) Z e O 5 (e = 1) (1) 7 (xe — o

m=

donde p y X son, respectivamente, el vector medio y la matriz de covarianza de la gaussia-
na, y v; es un vector de confianzas. Si los valores del vector de confianzas son iguales a 1
(plena confianza), la ecuacion (6.30) es equivalente a la (6.28). Por el contrario, conforme
los valores de este vector decrecen hasta 0, las gaussianas se ensanchan (incrementa la
varianza) de forma que la distribucién se transforma gradualmente en una funcién pro-
babilidad uniforme. Como en la aproximacion anterior, durante la recepcién de vectores
completamente no fiables, el algoritmo VA progresa tnicamente guiado por las probabi-
lidades de transicion.

Aunque comparte similitudes con el WVA| esta técnica tiene como ventaja adicional

la posibilidad de aplicar un peso independiente a cada componente aun sin la suposicion
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de una matriz de covarianza diagonal.

6.4.2. Asignacion de valores de confianza

Uno de los mayores problemas que presentan las técnicas basadas en el reconocedor consis-
te, precisamente, en obtener una funcién de fiabilidad para los vectores de caracteristicas.
Esto se debe a que definir una fiabilidad para cada vector (o cada caracteristica que lo
compone) implicitamente supone cuantificar cémo de 1til es dicho vector (o caracteristi-
ca) al reconocimiento. En los canales con pérdidas, este problema aparenta tener una fécil
solucién, ya que los vectores o bien se reciben sin errores, o bien se pierden. Asi, una
aproximaciéon sencilla consiste en considerar totalmente fiables aquellos vectores que se

han recibido y completamente no fiables aquellos que se han perdido, esto es,

0 six; se ha perdido
Ny = { L peres (6.31)

1 i x; se ha recibido

Puede observarse que las dos modificaciones del algoritmo VA descritas en la seccion
anterior tienen el mismo comportamiento frente a este tipo de asignacién binaria. Es decir,
el algoritmo VA progresa guiado tanto por las probabilidades de transicién como las de
observacion durante las recepciones, y unicamente por las probabilidades de transicion
durante las rafagas.

Al explotar un modelo de voz de mayor potencia, es de esperar que las técnicas basadas
en el reconocedor ofrezcan mejores resultados que las técnicas de mitigacién. Sin embargo,
en la practica, este esquema de asignacion binario ofrece peores resultados cuando se pro-
ducen rafagas cortas que, por ejemplo, la mitigacién del estandar de Aurora (sustitucién
por el vector recibido més préoximo). La tabla 6.11 muestra la precisién en el reconoci-
miento obtenida aplicando WVA con asignacién binaria de confianzas. A fin de permitir
comparaciones, se ha empleado el mismo marco experimental y las mismas condiciones de
canal que para la evaluacién de las técnicas de mitigacién del capitulo 5 (tablas 5.1-5.13).
Como puede observarse, la técnica WVA obtiene mejores resultados con rafagas largas,
pero, en presencia de rafagas cortas, incluso las técnicas de mitigacion mas simples la
superan.

Resulta evidente que los resultados obtenidos pueden mejorarse por medio de una
aplicacion conjunta de técnicas basadas en el receptor y en el reconocedor. En tal caso,

no debe aplicarse una asignacion binaria ya que, aunque los vectores perdidos pueden
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Tasa de Long. rdfaga

pérdidas 1 2 4 8 12
10% | 98.13 | 97.75 | 96.69 | 95.08 | 94.24
20% | 97.21 | 96.54 | 94.40 | 90.62 | 89.39
30% |96.64 | 95.27 | 92.13 | 86.90 | 83.73
40% | 96.36 | 94.07 | 89.54 | 83.47 | 78.49
50% ]96.31 | 92.96 | 86.80 | 80.18 | 74.60

Tabla 6.11: Precisién del reconocimiento (Wacc) empleando WVA con asignacién binaria
(0 0 1) de confianzas.

considerarse completamente no fiables, no ocurre lo mismo con los vectores que los sus-
tituyen. Debido a la alta correlacién de la voz a corto plazo, estas sustituciones pueden
resultar utiles para el reconocimiento. Regresamos asi al problema original, dar un valor
de confianza para estas sustituciones o, lo que es lo mismo, cuantificar como de 1til es un
vector reemplazado para el reconocimiento.

Por lo general, se esta de acuerdo en que resulta beneficioso reducir la fiabilidad de los
vectores reemplazados conforme avanzamos en la rafaga. Esto se debe a que las técnicas
de mitigaciéon generalmente asumen que el segmento a recuperar estda en un estado esta-
cionario. Sin embargo, cuanto mas nos alejamos de la ltima recepcion, més probable es
que la senal haya evolucionado a otro sonido y la suposiciéon anterior deje de ser vélida.
En el caso de que la sustitucién esté basada en tramas recibidas antes y tras la rafaga,
puede decirse lo mismo pero conforme nos acercamos al centro de la rafaga.

Una posible solucién, propuesta por Cardenal-Lopez [162], consiste en el uso de una

funcion paramétrica que controle la variacion de las fiabilidades. Esta funcién puede ser

J1-(1-a)n, n=1,...,B
%_{1—(1—04)2B—n+1), n=B+1,...,2B (6.32)

lineal,

o exponencial,

n _
w={ " gomanr nZB1T o (03
donde 2B es el tamano de la rafaga, n es la posicion en la rafaga y « es un valor experi-
mental en el intervalo [0, 1]. En el caso de obtener valores 7; negativos, estos se asumen
iguales a 0. Mediante pruebas de reconocimiento se muestra que los valores 6ptimos de «
se encuentran en torno a o = 0,1 para la expresion lineal, y a = 0,7 para la exponencial
[162, 165]. Ambas expresiones no ofrecen diferencias sustanciales cuando se utiliza pesado

de la matriz de covarianzas. Sin embargo, cuando se aplica WVA| la expresion (6.33) suele
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ofrecer mejores resultados [162].

Bernard y Alwaan proponen para su aproximacién WVA un estimador alternativo
no basado en funciones paramétricas experimentales [161]. En el esquema propuesto, se
asume la repeticién de vectores recibidos como técnica de mitigacién, estableciéndose las
confianzas a partir de la correlacién estadistica, ya que ésta puede interpretarse como
una medida de la dependencia lineal entre variables aleatorias. Para ello, la secuencia
de vectores se considera un proceso estocastico con todas las caracteristicas mutuamente
decorreladas (lo que equivale a considerar matrices de covarianza diagonales). Asi, la
correlacion estadistica de la secuencia se reduce a un conjunto de K funciones de auto-

correlacion, pg(7), de la forma,

pir(7) = Ri(7)/ R (0) (6.34)
Ry(7) = Elvy(k)zi - (k)] (6.35)

Estas funciones pueden estimarse asumiendo que cada componente es estacionaria y
ergddica (aproximacién ruda, pero suficiente para los objetivos que se persiguen), ob-

teniéndose finalmente la fiabilidad de cada componente como,

Pk(t_ts)7 ts <t < (te_ts>/2
_ 6.36
Vet { oelte—1),  (te—t)/2<t<t (6.36)

donde t, indica el instante de tiempo del ultimo vector recibido antes de la rafaga, y t. el
del primero tras ella.

Esta aproximacion estadistica al cdlculo de la fiabilidad de los vectores mitigados
mediante repeticion es la que ofrece mejores resultados, superando a las funciones de
fiabilidad paramétricas [163].

Fiabilidad de las componentes dinadmicas

El cédlculo de la fiabilidad de las componentes dinamicas suele presentar un problema
adicional. Generalmente, los sistemas de reconocimiento distribuido no transmiten las
caracteristicas dindmicas, ya que estas pueden calcularse a partir de las estaticas. Como
se mostro en la seccién 2.2.4, cada derivada temporal se obtiene mediante una ventana
deslizante aplicada sobre la derivada temporal de orden inmediatamente inferior. Es decir,
las delta~delta caracteristicas (aceleraciones) se calculan aplicando una ventana sobre las
delta caracteristicas (velocidades) que, a su vez, se obtienen aplicando otra ventana sobre

las estaticas. Entonces, si un vector se ha recibido proximo a una rafaga de vectores
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perdidos, las componentes dinamicas asociadas a dicho vector pueden estar afectadas por
la pérdida de vectores vecinos. Por esta razon, los valores de confianza de las caracteristicas
dindmicas deben calcularse de forma separada a los de las estéticas [165], obteniéndose
los primeros como funcién aplicada de los valores de confianza de estos tltimos. De esta

forma, la confianza en las delta componentes vendria dada por,

%A = f (%—WN%—WAHa sy Yy e VA WA—1, fyt-l-WA) (637>

mientras que para las delta-delta componentes, por la expresion,

AA A A A A A
’Yt = f (’Yt—WAAvfyt—WAAJ,-l) s 7715 PR 7/Yt+WAA—17 ’Yt-‘,-WAA) (638>

donde W es la ventana empleada para las velocidades y Waa la correspondiente a las
aceleraciones. La funciéon f puede definirse de multiples formas.

En el caso en que no se recurra a ninguna técnica de mitigaciéon (se supone, por
tanto, una asignacién binaria de confianzas), se aplica una asignacién “hard” en donde
la confianza en la componente dinamica se hace 0 si alguna de las componentes estaticas
sobre las que se calcula se ha perdido. Sélo en el que caso en que todas se hayan recibido
se considera a la componente dindmica totalmente fiable (confianza igual a 1). Esto se
debe a que, si no se emplea ninguna técnica de mitigacién, no es posible calcular las
componentes dindmicas, considerandose perdidas y completamente no fiables [109].

Si por el contrario, se aplica una mitigacion sobre los vectores perdidos, pueden em-
plearse estrategias de asignacion “soft”. Bernard y Alwaan emplean una asignacion muy

sencilla, similar a la asignacién binaria pero aplicada sobre las componentes dinamicas,

A { 0 si x; se ha perdido (6.39)

SA AN
to It 1 six; se ha recibido

A pesar de lo rudo del esquema, ya que se consideran totalmente fiables las componen-
tes dindmicas cercanas a las pérdidas (calculadas sobre algunos vectores reemplazados),
asi como totalmente no fiables las componentes en los extremos de las rafagas (calculadas
sobre algunos vectores recibidos), proporciona buenos resultados, mejorando significati-
vamente al esquema binario anterior [161].

James et al., proponen dos esquemas soft con una evolucion mas suave. El primero

de ellos obtiene las confianzas de las componentes dindmicas como el productorio de las
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confianzas de las componentes estaticas en la ventana considerada, esto es,

—Wa —Waa
fYtA - H V4w, y P)/tAA = H %ﬁ-w (640)
w=—Wp w=—Waa

En el segundo esquema, la confianza en la componente dinamica se obtiene aplicando

la expresion (2.13) (seccién 2.2.4) a las confianzas en las componentes estaticas. Esto es,

—Wa —Wan A
A w=—Wa WYt+w AA szfwAA wﬁ)/t—i—w (6 41>
L= N T Was e :
w=—Wa w=—Wana

Debe notarse que la formula regresiva anterior aproxima la derivada de las confianzas en
las componentes, no la confianza en la derivada de las componentes. A pesar de esto, en
los resultados experimentales presentados en [165] se observa una leve mejora con respecto

a los esquemas anteriores.

6.4.3. Reconocimiento ponderado con réplicas VQ

La introduccion en el reconocedor de valores de confianza que representen nuestra certeza
en una caracteristica decodificada resulta especialmente atractiva para la aplicacién de
cédigos FEC especificos del medio. Mediante estos valores de confianza, seria posible
indicar al reconocedor que se dispone de informacién parcial sobre la trama perdida, esto
es, la réplica, pero que debe tener un peso inferior durante el reconocimiento, ya que al
estar degradada por un fuerte proceso de cuantizacion, la confianza en ella debe ser menor.
Como se mostrd en la seccién 6.2.3, incluso con cédigos FEC muy cortos, la técnica FB—
MMSE proporcionaba una importante mejora de la robustez gracias al uso de un modelo
estadistico de voz. Ahora, al tratar las pérdidas durante el propio reconocimiento, un
modelo méas potente puede ser aprovechado, permitiendo mejores resultados.

Con este objetivo, en esta secciéon proponemos un esquema mixto de recuperacion en
el que, junto con los vectores de caracteristicas, se transmiten codigos FEC especificos que
posteriormente son tratados en el reconocedor de forma diferencial mediante valores de
confianza. Para ello, recurriremos al esquema de réplicas VQ propuesto en la seccion 6.2.2
y al algoritmo de Viterbi ponderado (WVA) descrito en la seccién 6.4.1. De esta forma,
en el emisor se introducen réplicas VQ de los vectores correspondientes a los instantes
de tiempo ¢ & Tt... En el receptor, estas réplicas permitirdn la reconstruccion de algunos

vectores perdidos, a los que sera necesario asignar un valor de confianza.
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Como se ha descrito en la secciéon 6.4.2; existen diversas heuristicas para la asigna-
cién de valores de confianza, siendo la més exitosa la funcién de autorrelacion pg (7). Sin
embargo, la funciéon de autocorrelacion es incapaz de dar valores de confianza coherentes
cuando se aplican réplicas VQ. Por ello, proponemos la generalizacion de la funciéon de
autocorrelacion hacia la covarianza cruzada normalizada entre la caracteristica original

perdida, z, y la estimada, Z, definida como,

Clz,&] = Cpz/0> (6.42)

2

donde o

es la varianza de la caracteristica y C,z es la varianza cruzada entre x y 7,

definida como,
Cuz = El(x — ) (& — i) (6.43)

donde p = Elz] y i = E[Z].

Cuando se define un método de reconstruccién y se asume independencia temporal,
la covarianza cruzada puede pre-estimarse empleando la base de datos de entrenamiento.
Asi, si el método de estimacién para una caracteristica, Z;(k), consiste en la repeticién de
la caracteristica de otro instante de tiempo, esto es, ;.. (k), (como en la reconstruccién del
estdndar Aurora) puede derivarse que la covarianza cruzada normalizada es una funcién

de la distancia temporal 7, obtenida como,

Ry(1) — i,

Clae(k), 2o(k)] = Clay(k), wesr (k)] = Rel0) — 2

(6.44)

Cuando las variaciones globales de una caracteristica son pequenas en comparacién
con su valor medio, la funcién de autocorrelacién (ecuacién (6.35)) normalmente devuelve
valores altos de confianza. Esto es particularmente cierto para los coeficientes energéticos
(MFCCO y LogE), cuyos valores son siempre positivos y su media tiende a ser alta. Esta
dependencia se puede evitar por medio de la covarianza normalizada, que elimina la

contribucion de la media de la caracteristica durante el calculo de la confianza.

Fiabilidad de las réplicas VQ

Una vez que ciertos vectores son recuperados por medio de las réplicas V(@ contenidas
en los codigos FEC, los vectores definitivamente perdidos son reemplazados por el vector
recibido més préximo (tanto si es un vector SVQ como una réplica VQ). Con este esquema

de recuperacion la rafaga reconstruida queda compuesta de réplicas VQ, repeticiones de
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réplicas VQ y repeticiones de vectores SVQ. La fiabilidad para todas estas caracteristicas

puede obtenerse como casos particulares de la ecuacién (6.42) como sigue:

» Cuando las caracteristicas SVQ se repiten, sus fiabilidades se obtenienen de igual

forma que en la ecuacion (6.44),

Clao(k), #(k)] = Clao(k), 21ar (k)] = Covg(r: k) (6.45)

» En cualquier otro caso, la caracteristica recuperada z;(k) es la repeticién de una
réplica VQ 7 instantes de tiempo anteriores o posteriores, o es la propia réplica
(1 =0), esto es,

T(k) = VQ[ze- (k)] (6.46)

de forma que,
Clay(k), Z(k)] = Clay(k), VQ[zer (k)] = Cvo(r; k) (6.47)
donde V@[] representa la cuantizacién vectorial.

Finalmente, un estimador de la funcién de fiabilidad puede definirse de forma anéloga

a la expresién (6.36) como,

_ Csvo(m; k) cuando Zy(k) = x4 r, (K)
e { Cyvq(m; k) cuando z,(k) = VQ[zisr, (k)] (6.48)

Generalmente, la covarianza cruzada normalizada decae rapidamente. Por ello, sélo es
necesario calcular y almacenar su valor para unos pocos valores de 7, los restantes pueden
asumirse iguales a 0.

La figura 6.8 muestra un ejemplo de la evolucion de la funciéon de fiabilidad, para el
MFCC de orden 1, durante una rafaga que comienza en S, y acaba en Ej, y en la que
se reciben algunas réplicas VQ de 8 bits (instantes marcados por R). Como puede obser-
varse, la fiabilidad en la observacion decrece conforme nos alejamos del tltimo y primer
vector recibido, respectivamente, antes y tras la rafaga. Sin embargo, previamente a la
aparicion de una réplica, cuando se emplean repeticiones de ésta, la fiabilidad se recupera,
alcanzando un pico en la propia réplica. El valor de este pico estard en consonancia con el
tamano del diccionario empleado para la cuantizacién de la réplica, siendo mas o menos

proximo a 1 dependiendo el niimero de bits considerado.
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MFCC 1

Fiabilidad

Tiempo

Figura 6.8: Ejemplo de la evolucién de la fiabilidad del MFCC(1) en el tiempo cuando se
aplican réplicas VQ (R) dentro de una rafaga (desde S, a Ej ).

Por tltimo, es posible que reemplazar una pérdida con una copia del vector SVQ mas
cercano sea mejor que sustituirla por una copia de una réplica VQ, o que incluso por
la propia réplica. Esto es particularmente cierto cuando las réplicas estan fuertemente
cuantizadas y estan disponibles al principio o al final de una rafaga. En esos instantes,
dada la alta correlacién de la senal a corto plazo, la repeticién del vector SVQ més proxi-
mo puede ser mas fiable que el reemplazo por una réplica. Puesto que disponemos de un
mecanismo que nos permite conocer la bondad de cada opcidén, esto es, la funcién de fia-
bilidad, podemos seleccionar aquel método que arroje una mayor fiabilidad al reemplazar

la caracteristica perdida. Es decir,

= si la sustitucion de una pérdida por la caracteristica SV(Q més préoxima arroja una
mayor fiabilidad que la sustitucién por la correspondiente réplica (en caso de que

esté disponible), se aplicard la repeticién SVQ.

= si la réplica no esta disponible y la sustituciéon de una pérdida por la caracteristi-
ca SVQ mas cercana tiene mayor fiabilidad que la sustitucion por la réplica mas

préxima, se aplicara la repeticion SVQ.

= en cualquier otro caso se empleara la réplica correspondiente, si estd disponible, o

la repeticion de la réplica VQ maés proxima, en su defecto.
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Como puede concluirse, la aplicacion de este esquema de seleccién permite la maximizacién

de la fiabilidad de las observaciones,

Ve = Max {\/ Csvq(m; k), \/ Cvo(ms; k)} (6.49)

6.4.4. Resultados experimentales

La técnica de reconocimiento ponderado con réplicas VQ, descrita en la seccién anterior,
ha sido evaluada en una arquitectura DSR sobre un canal con pérdidas. El marco ex-
perimental en el que se realizan las pruebas coincide con el descrito en la seccion 6.2.4.
Esto es, mediante el front-end béasico estandarizado por ETSI [74] se extraen los vectores
de caracteristicas que posteriormente seran empaquetados. Este empaquetado se realiza
conforme al RFC 3557 (formato de carga ttil DSR [79]), pero anadiendo ahora 8 bits
adicionales por paquete. Estos bits adicionales permiten, junto con la reutilizacién de los
4 bits dedicados al CRC y los 4 bits de relleno, la introduccién de dos réplicas de hasta 8
bits. De acuerdo con las recomendaciones del estandar, sélo se transmitird un tinico par
de vectores SV(Q por paquete.

La simulacion de las pérdidas de paquetes se realiza a través del modelo de tres estados
y bajo las 5 condiciones de canal ya descritas en la seccion 6.2.4. A fin de facilitar la lectura,
la tabla 6.12 muestra de nuevo los parametros empleados para generar las condiciones,
asi como los resultados obtenidos, en estas condiciones, por la técnica de mitigacion del
estandar y el algoritmo de reconocimiento WVA empleando la covarianza normalizada
como estimacion de la fiabilidad de las caracteristicas estaticas (para las dindmicas se
emplea la aproximacién de Alwaan descrita en la ecuacion (6.39)).

Las tablas 6.13, 6.14 y 6.15 muestran los resultados obtenidos por el esquema propuesto
de reconocimiento ponderado (algoritmo WVA con fiabilidad basada en covarianza norma-
lizada) con réplicas VQ de 2, 4 y 8 bits, respectivamente. Puede describirse una evolucién
similar a la observada cuando las réplicas se aplican de forma directa o con estimacion
FB-MMSE (tablas 6.2-6.7), esto es, una mejora de los resultados tanto al incrementar
la latencia (un mayor nimero de paquetes puede insertar réplicas en la rafaga) como al
emplear diccionarios mayores, aunque en este caso los resultados son claramente mejores.
En todas las condiciones y para todas las latencias, los resultados obtenidos mejoran tam-
bién a aquellos correspondientes a la técnica WVA sin réplicas, y superan ampliamente

los proporcionados por la técnica estandar.
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Parametros Mitigacion
Condicion | Rioss | Lioss | Lrecep | Aur | WVA
1 0% | 2 4 98.47 | 98.60
2 20% | 4 4 93.57 | 96.30
3 30% | 6 3 85.47 | 91.97
4 40% | 8 3 76.51 | 86.28
5 50% | 10 2 65.71 | 78.87

Tabla 6.12: Parametros del modelo de 3 estados para cada condicién y resultados de
referencia obtenidos por Aurora (Aur.) y WVA con covarianza normalizada (WVA).

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 | 240 | 320 | 400 | 480 | 600
1 98.67 | 98.67 | 98.66 | 98.75 | 98.74 | 98.78 | 98.65
2 96.85 | 96.60 | 96.99 | 96.81 | 97.16 | 96.93 | 96.83
3 93.06 | 93.48 | 93.69 | 93.46 | 93.92 | 94.12 | 93.78
4 87.82 | 88.60 | 88.81 | 88.98 | 89.18 | 89.79 | 89.89
5 80.52 | 81.53 | 82.23 | 82.68 | 82.29 | 82.00 | 83.10

Tabla 6.13: Resultados obtenidos mediante la aplicaciéon conjunta de réplicas VQ de 2 bits
y reconocimiento ponderado WVA.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.75 | 98.74 | 98.73 | 98.75 | 98.80 | 98.81 | 98.69

97.57 | 97.51 | 97.83 | 97.73 | 97.86 | 97.93 | 97.79

94.63 | 95.18 | 95.69 | 95.75 | 96.11 | 96.50 | 96.56

90.06 | 90.96 | 91.83 | 92.67 | 93.24 | 93.61 | 94.11

83.88 | 84.91 | 86.26 | 87.43 | 87.65 | 87.76 | 89.17

Or+~| Lo| o

Tabla 6.14: Resultados obtenidos mediante la aplicaciéon conjunta de réplicas VQ de 4 bits
y reconocimiento ponderado WVA.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.80 | 98.81 | 98.78 | 98.84 | 98.88 | 98.84 | 98.79

97.85 | 97.92 | 98.24 | 98.18 | 98.34 | 98.32 | 98.22

95.52 1 96.29 | 96.70 | 97.12 | 97.34 | 97.29 | 97.68

91.86 | 92.70 | 93.92 | 94.54 | 95.24 | 95.51 | 96.04

86.33 | 87.77 | 89.14 | 90.50 | 90.96 | 91.21 | 92.42

Or+~| Lof o

Tabla 6.15: Resultados obtenidos mediante la aplicacion conjunta de réplicas VQ de 8 bits
y reconocimiento ponderado WVA.
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6.5. Combinacion de las técnicas en el emisor.

Esquema de doble flujo

Como se ha mostrado a lo largo de este capitulo, la aplicacién combinada de técnicas
basadas en el emisor, en el receptor y en el reconocedor permite un aumento significativo
de la robustez en el reconocimiento frente a canales con pérdidas. En este punto cabria
preguntarse qué técnica propuesta basada el en emisor resulta méas apropiada. Por un
lado, el uso de réplicas implica un ligero incremento del ancho de banda necesario (que
puede no llegar a ser efectivo) asi como un aumento en la latencia de la comunicacién. Por
otro lado, el entrelazado tinicamente causa un incremento de la latencia, sin modificar la
tasa de bits a transmitir.

Sin embargo, esta comparacion entre técnicas puede resultar innecesaria ya que, como
técnicas independientes, no hay razon por la cual los cédigos FEC y el entrelazado pro-
puestos no pudieran aplicarse al mismo tiempo. El problema asociado radica en que, si las
operaciones de entrelazado y FEC se componen de forma directa, los retrasos (y las laten-
cias) introducidos por ambas técnicas se suman. Asi, si los paquetes se entrelazan después
de que las réplicas VQ hayan sido calculadas, al retraso introducido por los cédigos FEC
se le anade el correspondiente al entrelazado. Lo mismo ocurre en el caso contrario, ya
que se tendrian que tomar réplicas a 7(t) £ 7. tramas anteriores y posteriores a la pareja
de vectores entrelazados.

En esta seccién proponemos un esquema alternativo por medio del cual se consigue
evitar la suma de los retrasos de ambas operaciones. En este sencillo esquema se consi-
deran dos flujos independientes de vectores que, posteriormente, se multiplexaran en los
paquetes. El primer flujo estd compuesto por vectores de caracteristicas cuantizados con
SVQ, de forma andloga al estandar DSR. El segundo flujo, en cambio, se compone de los
mismos vectores pero cuantizados con V(Q. Como puede observarse, el segundo flujo no
es mas que un flujo virtual redundante insertado en los paquetes gracias a las réplicas
VQ. Inicialmente, los vectores de ambos flujos (SVQ y VQ) estan ordenados de acuerdo
a su correspondiente instante temporal. Entonces, una funciéon de entrelazado diferente
se aplica sobre cada uno de los flujos. La figura 6.9 muestra el esquema propuesto. Al ser
flujos independientes, ambos entrelazados se puede aplicar paralelamente, resultando en
que la latencia total introducida en la transmision es igual a la maxima de sus latencias.

Este esquema abre un amplio abanico de posibilidades, ya que ahora dos entrela-

zadores, uno primario y otro secundario, deben escogerse de forma que se maximice la
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I | I I I
Vectorsva| .. ]| 2o |[21 ] 22 | 23 |[ 24 |[ 25 |[ 26 |[ 27 || .. |

|
Replicava [ [ 20 [[ o Jf = [ o= [[ oo [ o5 J[ e J[ o7 [ ]
| 1 1 1 1

, Paquete 10 | Paquete 17 | Paquete 12, Paquete 13,

| | I 1 |
Entrelazado primario | |}| 15 ‘ | 26 |:| 17 || 28 |}| 19 ‘ | 30 |:| 21 || 32 |:| |
| | \ i |

Entrelazadosecundario| |}| 10 H 31 |:| 12 || 33 |}| 14 H 35 |:| 16 || 37 |:| |
I I I i I

Figura 6.9: Diagrama de ejemplo de transmisiéon con doble flujo con vectores SVQ y
réplicas VQ multiplexadas en los paquetes como codigos FEC.

dispersién de las pérdidas, no solo entre los vectores recibidos, sino también entre las répli-
cas. Un problema relevante es el de la aparicién de réplicas solapadas, es decir, ciertas
combinaciones de entrelazadores dan lugar a que algunas réplicas acaben siendo transmi-
tidas en el mismo paquete que los vectores a los que protegen, resultando completamente
inutiles (si se pierde el vector, también se pierde la réplica). Adicionalmente, a causa de
la naturaleza redundante de las réplicas, la funcién de entrelazado definida para éstas no
tiene por que ser ser estrictamente una permutacion. Podrian entonces descartarse ciertas
réplicas en favor de que otras se introduzcan varias veces.

Como puede observarse, la eleccién de la pareja de entrelazadores no es una tarea
trivial. En este trabajo hemos preferido no profundizar en este problema, dejando estas
cuestiones como posible linea de investigacion futura. Asi, para la reordenaciéon de los
vectores SVQ recurriremos al entrelazado mas potente de que disponemos, es decir, el en-
trelazado (2,t) de tipo Ramsey (seccién 6.3.3), mientras que para las réplicas escogeremos
uno que tan solo evite que queden solapadas.

La organizacién propuesta en el esquema VQ inicial (véase seccién 6.2.2) no resulta
valida para esta tarea ya que, de aplicarse, todas las réplicas quedarian solapadas. Esto
se debe a que dicho esquema es un caso particular del esquema de doble flujo, en donde
los vectores SVQ no estan entrelazados y la organizacion de las réplicas (tomadas a £7 .
tramas del paquete actual) es equivalente a la obtenida empleando un entrelazador (2, 2B+
1) de Ramsey, en donde B = T'.. Es decir, estarfamos utilizando el mismo entrelazador
para los vectores SVQ y VQ. Otro candidato podria ser el entrelazado MLBI, pero una
evaluacion detallada de este entrelazador revela la aparicién de réplicas solapadas en
ciertos instantes de tiempo.

Por la simplicidad que ello conlleva, hemos optado por emplear un entrelazador convo-

lucional de Ramsey de baja dispersién para las réplicas VQ. Diversas pruebas experimen-
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Rafaga anterior Rafaga posterior
Lo 10|11 12 ]3] 1a] 15[18] 17 18] 1920 |[20]22][23]24] entrelazadova

4 | 15 6 | 17 & [19 || 10 | 21 12 123 || 14 | 25 || 16 | 27 || 18 | 29 entrelazado SVQ

...‘9‘10‘11|12‘13‘14‘15‘16‘17‘18‘19|20‘21‘22‘23|24‘ SVQ recibidos

Rafaga artificial

Figura 6.10: Ejemplo de rafaga artificial sobre el flujo principal causada por el entrelazado
convolucional (2,t). Las réplicas VQ no entrelazadas permiten su recuperacion.

tales indican que no entrelazar las réplicas, es decir, transmitirlas en su orden original,
podria resultar beneficioso. Esto se debe a que, aunque suele ser poco habitual, la misma
reordenacién que hace que se dispersen las pérdidas, puede reconstruir una rafaga a partir
de otras distantes. Como ejemplo, la figura 6.10 muestra como un entrelazador primario
da lugar a una rafaga artificial en el flujo de vectores SVQ a causa de dos rafagas distintas.
Puede observarse que si las réplicas no estan entrelazadas, la rafaga puede reconstruirse
completamente. Un entrelazado de baja dispersion puede resultar ain mas tutil, ya que

permite la fragmentacién de réafagas artificiales moderadamente mas largas.

6.5.1. Resultados experimentales

Tomando como técnica de reconstruccion el reconocimiento ponderado WVA, podemos
evaluar y comparar los resultados alcanzados mediante la técnica de entrelazado mas
potente propuesta, el entrelazado convolucional de Ramsey (2,t) (seccién 6.3.3), y el
esquema FEC desarrollado basado en réplicas VQ. Los resultados de la primera técnica
se muestran en la tabla 6.16, mientras que los obtenidos por los esquemas FEC pueden
consultarse en las tablas 6.13, 6.14 y 6.15 de la seccién 6.4.4. Como puede observarse, la
técnica de entrelazado arroja mejores resultados que el esquema FEC especifico con 2 y 4
bits. En cambio, es superada por este esquema cuando las réplicas V(Q estan codificadas
con, al menos, 8 bits. En vista de estos resultados, el uso de réplicas VQ de 2 y 4 bits
resultaria initil, ya que el entrelazado, que ademés no supone un incremento del ancho
de banda, proporciona un mayor rendimiento.

Sin embargo, ambas técnicas no tienen porqué competir, ya que pueden combinarse y
proporcionar mejores resultados que los obtenidos mediante su aplicacién independiente.
Con este propdsito se recurrird a un esquema de doble flujo, evitando un incremento en

la latencia. En dicho esquema se aplicara el entrelazado convolucional de Ramsey (2,t)
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Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.90 | 98.99 | 98.96 | 98.98 | 98.96 | 98.95 | 98.93

98.15 | 98.24 | 98.47 | 98.55 | 98.65 | 98.59 | 98.62

95.86 | 96.37 | 96.93 | 97.18 | 97.31 | 97.36 | 97.66

92.11 | 93.02 | 93.93 | 94.37 | 94.92 | 95.10 | 95.20

86.35 | 87.00 | 87.57 | 88.94 | 89.42 | 89.88 | 90.03

O+~ | Lo| o

Tabla 6.16: Resultados obtenidos empleando entrelazado convolucional de Ramsey (2,t)
y reconocimiento ponderado WVA con covarianza normalizada.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 240 320 400 480 600
1 98.90 | 98.99 | 98.96 | 98.98 | 98.96 | 98.95 | 98.93

98.16 | 98.24 | 98.54 | 98.64 | 98.69 | 98.64 | 98.71

95.93 | 96.56 | 97.14 | 97.52 | 97.61 | 97.75 | 97.83

92.21 | 93.50 | 94.49 | 95.14 | 95.60 | 95.96 | 95.63

86.46 | 87.84 | 88.94 | 90.48 | 90.89 | 91.44 | 90.95

O+~ | Lo| o

Tabla 6.17: Resultados obtenidos empleando entrelazado convolucional de Ramsey (2,t),
réplicas VQ de 2 bits y reconocimiento ponderado WVA con covarianza normalizada.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 | 240 | 320 | 400 | 480 | 600
1 98.90 | 98.98 | 98.96 | 98.97 | 98.96 | 98.96 | 98.93

98.24 | 98.37 | 98.63 | 98.72 | 98.84 | 98.70 | 98.75

96.02 | 96.81 | 97.47 | 97.78 | 98.00 | 98.12 | 98.09

92.44 1 93.82 | 95.10 | 95.89 | 96.43 | 96.90 | 96.24

86.91 | 88.61 | 90.18 | 91.82 | 92.66 | 93.42 | 92.19

O+~ | Lo| o

Tabla 6.18: Resultados obtenidos empleando entrelazado convolucional de Ramsey (2,t),
réplicas VQ de 4 bits y reconocimiento ponderado WVA con covarianza normalizada.

Latencia (ms)

Cond. | 120 160 | 240 | 320 | 400 | 480 | 600
1 98.90 | 98.98 | 98.94 | 99.00 | 98.97 | 98.93 | 98.93

98.38 | 98.42 | 98.69 | 98.83 | 98.88 | 98.79 | 98.80

96.20 | 96.99 | 97.60 | 98.00 | 98.35 | 98.32 | 98.23

92.78 | 94.19 | 95.44 | 96.41 | 96.85 | 97.31 | 96.68

87.70 | 89.44 | 91.28 | 92.97 | 93.61 | 94.33 | 93.20

O+~ | Lo| o

Tabla 6.19: Resultados obtenidos empleando entrelazado convolucional de Ramsey (2,t),
réplicas VQ de 8 bits y reconocimiento ponderado WVA con covarianza normalizada.
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tanto para los vectores SVQ como para las réplicas VQ. La tnica diferencia entre ambos
entrelazadores sera el parametro t elegido. Para el caso del entrelazador primario, sera el
maximo permitido por la latencia, es decir, t; = [ — 1, donde [ estd expresado en ntiimero
de tramas. Para el segundo, en cambio, se establecerd en to = [/4 — 1, proporcionando
una dispersién significativamente inferior. El objetivo, como se justificd anteriormente, es
que el entrelazador secundario fragmente las posibles rafagas generadas por el entrelazado
primario. Puesto que la latencia del entrelazador secundario es siempre inferior, la latencia
total viene dada por la latencia del primario (el mdximo de ambas).

Las tablas 6.17, 6.18 y 6.19 muestran los resultados obtenidos segin este esquema.
Como puede observarse, la aplicacion conjunta de ambas técnicas proporciona mejores
resultados que las mismas técnicas por separado. En general, se repite el mismo patron
observado en seccién 6.2.4, es decir, cuanto mayor sea el tamano de la réplica y/o la laten-
cia permitida, mayor es la precisién alcanzada durante el reconocimiento. Si bien, en este
caso, cabe notar que las réplicas no dan lugar a un fuerte incremento del rendimiento. Esto
se debe a que, en los esquemas anteriores, las réplicas no soélo permitian recuperar tramas
sino que ademas causaban una fragmentacion de las rafagas. Ahora, dicha fragmentacion
la realiza el entrelazador principal (esto, ademads, podria sustentar la hipdtesis de que no
es necesario un entrelazador de alta dispersion para el flujo secundario). Asi, la mejora
obtenida radica principalmente en la recuperacién de informacion perdida por parte de

las réplicas.

6.6. Resumen de resultados y conclusiones

En este capitulo hemos propuesto diversas técnicas de recuperacion basadas en el emisor y
en el reconocedor cuyo objetivo es la mejora de la robustez frente a canales con pérdidas.
La figura 6.11 muestra un resumen de los resultados obtenidos por medio de estas técnicas.
Para su construccion se ha establecido una latencia maxima de 240 ms. Aunque esté lejos
de los 500 ms permitidos antes de que se degrade la interaccién oral, debe tenerse en cuenta
la latencia propia que puede introducir la red. De cara a los algoritmos propuestos, esta
latencia implica un T.. de 12 tramas, en caso de usar un esquema FEC, y un valor para ¢
igual a 23 tramas, para entrelazadores (2, t) de Ramsey. Adicionalmente, se ha considerado
una reserva de espacio adicional en cada paquete para alojar cédigos FEC de hasta 4 bits.
Como se mostré en la seccién 6.2.5, este espacio puede obtenerse reutilizando los bits

dedicados al CRC y al relleno, sin implicar un incremento efectivo en la tasa de bits.
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Figura 6.11: Comparacién de las técnicas basadas en emisor y en el reconocedor propuestas
considerando una latencia maxima permitida de 240 ms y 8 bits adicionales por paquete.

Aunque las técnicas de mitigacion tienen la ventaja de aplicarse en el receptor, pre-
sentan limitaciones cuando se enfrentan a rafagas largas, en donde es probable que la voz
haya evolucionado de un fonema a otro. Se hace entonces necesario la ayuda de técnicas
aplicadas en otras etapas del sistema de reconocimiento remoto. Las técnicas basadas en el
emisor son técnicas fundamentalmente preventivas que, como su nombre indica, implican
la colaboracién del emisor. En este sentido su aplicacion queda limitada a aquellas arqui-
tecturas y redes en las que sea posible la modificacién de este elemento de la transmision.
En este capitulo examinamos dos tipos de técnicas basadas en el emisor: los cédigos FEC
especificos del medio y el entrelazado de tramas. En ambos casos se persigue la fragmen-
tacion de las rafagas en otras méds cortas, en el primero por medio de la introducciéon
de informacién redundante en los paquetes (que ademéds permite una reduccién del por-
centaje de vectores perdidos), mientras que en el segundo mediante una reordenacién de
los vectores antes de ser transmitidos. Como se ha justificado en miltiples ocasiones a lo
largo de este capitulo, esto se debe a que una reduccién en la longitud promedio de las
rafagas tiene un notable efecto positivo en el reconocimiento.

Mediante un sencillo esquema FEC especifico del medio en el que, junto a los dos
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vectores SV(Q correspondientes a cada paquete, se envian dos réplicas VQ de vectores
distanciados en el tiempo por £77%.. tramas, es posible mejorar sustancialmente el rendi-
miento del reconocedor. Sin embargo, a fin de minimizar el incremento en la tasa de bits,
estas réplicas han de codificarse con muy pocos bits. Esta fuerte codificacion puede ocasio-
nar que la informacion transmitida llegue muy degradada, y derivar en que una aplicacién
directa de los codigos FEC resulte incluso perjudicial para el proceso de reconocimiento.
Por ello, en este capitulo proponemos una técnica especificamente adaptada para su uso
con réplicas VQ, la estimacion FB-MMSE. Mediante esta estimacién, un sencillo modelo
estadistico de la voz permite mejorar la informacion contenida en las réplicas, atin estando
muy degradada. En la figura 6.11 se muestran las sucesivas mejoras obtenidas al aplicar
réplicas VQ y estimacion FB-MMSE con réplicas VQ.

En relacion al entrelazado, este capitulo propone la aplicacién de entrelazadores con-
volucionales de Ramsey al reconocimiento distribuido. Un analisis matematico de los
entrelazadores evidencia que dos parametros, s y t, controlan el comportamiento del en-
trelazador frente a las rafagas de vectores perdidos. Mientras que s permite dispersar mas
las pérdidas aisladas, t permite contrarrestar rafagas mas largas. Desafortunadamente,
cuanto mas altos sean estos dos parametros, mas latencia en la comunicacion causa el en-
trelazado, por lo que ha de establecerse un compromiso entre ambos. Los entrelazadores
de bloque con latencia minima (MLBI) asumen s = ¢, sin embargo, atendiendo a las técni-
cas de mitigacion aplicadas en el receptor, tal dispersion de las pérdidas aisladas resulta
excesiva. Por el contrario, los entrelazadores descritos por Ramsey permiten especificar
ambos parametros de forma independiente, aunque bajo cierta condicién de primalidad.
En este trabajo se propone un entrelazador de este tipo en donde s = 2 y t se establece
tan alto como permita la latencia (t = [ — 1). Como resultado, incurriendo en la misma
latencia de comunicacién, el entrelazador propuesto obtiene mejores resultados que los
proporcionados por el entrelazado MLBI (figura 6.11). Esto se verifica incluso cuando se
aplican técnicas mas avanzadas que la propuesta por el estandar de Aurora, como las
estimaciones MMSE de modelo reducido y MAP, las cuales pueden hacer uso de méas de
un vector entre las rafagas (s > 2).

Ademas de contar con la colaboracién del emisor para prevenir las pérdidas, o al me-
nos, para distribuirlas de forma favorable, una aproximacién alternativa a la recuperacion
consiste en el tratamiento de las pérdidas en el propio reconocedor, aprovechando asi el
potente modelo de voz presente en él. Para ello, se recurre a modificaciones en los al-
goritmos de reconocimiento tales que permitan especificar valores de confianza junto a

las observaciones. De esta forma, es posible llevar a cabo el reconocimiento sobre datos
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no fiables o, como en nuestro caso, incompletos. Este tipo de técnicas resultan especial-
mente atractivas para la aplicacién de réplicas VQ. Mediante estos valores de confianza,
es posible indicar al reconocedor que se dispone de informacién sobre la trama perdida
pero nuestra confianza en ella es menor, ya que esta degradada por un fuerte proceso de
cuantizacion.

En este capitulo hemos propuesto un esquema de asignacion de confianzas basado
en la covarianza cruzada normalizada. Gracias a este esquema, es posible informar a un
reconocedor basado en el algoritmo ponderado de Viterbi (WVA) de nuestra confianza
en las réplicas de una forma coherente. Es decir, conforme un vector recibido (o una
réplica) es repetido como sustitucién a un vector perdido, nuestra confianza en él decrece,
ya que la voz puede haber evolucionado a otro sonido. Igualmente, la confianza en una
réplica decrece conforme ésta es cuantizada con menos bits (aumenta la distorsiéon de
codificacion). Por medio de este esquema, es posible mejorar sustancialmente la precisién
en el reconocimiento con muy pocos bits por réplica (la figura 6.11 muestra los resultados
con 4 bits/réplica).

Ademas de combinarse con esquemas FEC, el tratamiento mediante WVA puede apli-
carse conjuntamente con el entrelazado. En el caso de usarse un entrelazador de Ramsey
con dispersion (2,t) los resultados obtenidos de esta combinacién mejoran incluso a los
del esquema anterior con réplicas VQ y WVA (figura 6.11). Sin embargo, los esquemas
FEC y el entrelazado son técnicas independientes, siendo posible combinarlos y alcanzar
un mayor rendimiento en el reconocimiento. Asi, en este capitulo proponemos un esque-
ma de doble flujo en el que ambas técnicas son aplicadas conjuntamente sin provocar un
incremento de las latencias (una composicién directa de ambas operaciones ocasiona una
latencia total igual a la suma de la latencia de ambas operaciones). Este esquema propor-
ciona los mejores resultados obtenidos hasta el momento. Como puede observarse en la
figura 6.11, para una condicién de canal con una tasa de pérdidas del 50 % y rafagas de
10 paquetes podria alcanzarse una precisién en el reconocimiento del 90.18 % asumiendo
tan s6lo una pequena latencia en la comunicacién de 240 ms y un incremento del ancho
de banda de 8 bits por paquete (que puede evitarse reutilizando los bits de CRC y de

relleno).
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Capitulo 7

CONCLUSIONES

El interés del presente trabajo se centra en el analisis y tratamiento de las degradaciones
causadas por el canal de transmision sobre el rendimiento de un sistema de reconocimiento
remoto de voz, concretamente cuando éste se realiza sobre redes méviles GSM y redes
de conmutacion de paquetes basadas en IP. En ambos casos la voz debe atravesar un
canal propenso a errores, dando lugar a degradaciones que afectan a la precisién en el
reconocimiento del habla. En este trabajo se proponen diferentes técnicas orientadas a

evitar, reducir y compensar dichas degradaciones.

7.1. Conclusiones

= Hemos descrito el estado actual del reconocimiento remoto de la voz, indicando
las soluciones disponibles para llevarlo a cabo y sus correspondientes ventajas y
limitaciones. Aunque DSR es la arquitectura mas potente, ya que estd disenada
especificamente para el reconocimiento remoto del habla, su aplicaciéon en GSM
requiere cambios hardware en los actuales terminales moéviles y modificaciones en
la red. Por contra, las redes IP no presentan este problema gracias a su flexibilidad
para la transmisién de medios diversos. Asi, dos soluciones resultan completamente
factibles actualmente, NSR operando sobre GSM y DSR en redes IP.

= Ambas soluciones pueden analizarse de forma unificada asumiendo un canal subya-
cente con pérdidas, en donde fragmentos completos de informacién o bien se pierden
por congestién de la red (en IP), o bien se descartan por estar seriamente danados
(en GSM). Dependiendo de la arquitectura empleada, DSR o NSR, y por ende, de la

codificaciéon de voz aplicada, predictiva o no, ademés de la consecuente pérdida de
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informacion puede aparecer una degradacion adicional a la que nos referimos como

ruido de memoria.

» Las memorias de largo retardo, presentes en los codificadores de voz de tipo CELP
(como EFR y AMR, en GSM), son el origen de un ruido adicional y posterior a
la pérdida de tramas. Este ruido de memoria tiene un efecto negativo importante
sobre la precisiéon en el reconocimiento y es inherente al propio proceso de sintesis de
voz, en donde, para la reconstruccion de la trama actual, se requieren muestras de
la trama anterior. Si la trama anterior se ha descartado, la sintesis de varias tramas
posteriores a ella conducira a errores, aunque dichas tramas se reciban correctamen-

te.

s El efecto de este ruido sobre el dominio del cepstrum y el espectro logaritmico
de la senal puede modelarse mediante factores aditivos (de forma similar al ruido
acustico). Gracias a esto, el ruido de memoria puede tratarse directamente sobre
los vectores de caracteristicas obtenidos a partir de la senal de voz decodificada.
Puesto que podemos generar cuanta informacién en estéreo necesitemos, hemos
propuesto una adaptacién de la técnica FCDCN para la compensacion de este ruido
(A-FCDCN). Esta técnica no solo resulta efectiva para mitigacién del ruido de
memoria, sino que ademés puede aliviar ligeramente la degradacion debida a la

codificacién de la voz.

= Alternativamente, el ruido de memoria puede suprimirse casi en su totalidad a través
de la transparametrizacion de la voz codificada. En este trabajo hemos propuesto
dos nuevos transparametrizadores, uno para codec EFR y otro para el conjunto de
codecs adaptativo de AMR. Gracias a la transparametrizacion, los MFCCs de orden
1 al 12 pueden obtenerse sin errores en las tramas posteriores a las perdidas, evitando
el ruido de memoria y mejorando la precisién en el reconocimiento. Los restantes
parametros (MFCCO y LogE), al depender de la energia de la excitacién, estédn
inevitablemente contaminados con ruido de memoria. Sobre ellos puede aplicarse la
técnica A-FCDCN.

= Ademads de resultar muy efectiva para evitar la aparicién del ruido de memoria, la
transparametrizacion puede resulta beneficiosa contra la distorsiéon introducida por
AMR al reducir la tasa de bits.
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= El protocolo TFO permite realizar la transparametrizacion de la voz sin realizar
cambios ni en el terminal de usuario ni en la red GSM. Una actualizacion con este
protocolo, ademds de mejorar la calidad de la voz (al evitar el funcionamiento en
tandem), habilitaria un reconocimiento remoto de calidad con una tasa de recono-
cimiento cercana e incluso superior a DSR sin necesidad de anadir hardware nuevo
al terminar movil del usuario. Ademas, esta actualizacién puede realizarse en aque-
llas partes terminales de la red donde, por su localizacion, sea interesante ofrecer

servicios de reconocimiento.

» Por otra parte, la degradacién derivada de la propia pérdida de informacién (pérdida
de vectores de caracteristicas) puede tratarse en el receptor mediante técnicas basa-
das en la estimacién MMSE. Las estimaciones obtenidas por estas técnicas pueden
mejorarse si se consideran modelos més ricos de evolucién temporal de la voz. Sin
embargo, los requerimientos de memoria de estos modelos crecen de forma expo-
nencial al considerar 6rdenes mayores. Mediante el establecimiento de un umbral
de frecuencia minima de aparicién es posible reducir de forma dréstica estos re-
querimientos, a la vez que proporcionar una mejora significativa en la precisién del
reconocimiento. Como contrapartida es necesaria una técnica auxiliar para ciertas

reconstrucciones.

s Alternativamente, el efecto de las pérdidas puede mitigarse suponiendo que la se-
cuencia completa de vectores de caracteristicas es la salida de un proceso aleatorio
estacionario con una distribucién gaussiana, siendo los vectores perdidos estimados
maximizando su probabilidad condicionada a los valores de los vectores observados
(recibidos). La enorme complejidad computacional de esta estimacién basada en
maximo a posteriori, puede reducirse significativamente limitando las observaciones
a una ventana centrada sobre la pérdida en la misma banda cepstral. Gracias a ello,
es posible realizar la estimacion MAP de forma eficiente y proporcionar una mejora

significativa en la precisién del reconocimiento.

= Las técnicas basadas en estimacién MMSE y MAP proporcionan resultados similares
pero tienen requerimientos contrapuestos. Mediante la introduccién de la estimacién
MAP, como técnica auxiliar, en las técnicas de estimacion MMSE con umbral de fre-
cuencia (modelo reducido), es posible balancear los requerimientos computacionales

y de memoria entre ambas técnicas.
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= Las técnicas de mitigacion tienen la ventaja de requerir inicamente la colaboracion
del receptor, siendo especialmente ttiles para la arquitectura NSR. Estas técnicas
ofrecen buenos resultados gracias a la fuerte similitud que presenta la voz consigo
misma a corto plazo. Sin embargo, por esta misma razon, estan limitadas a pérdidas
consecutivas (o réfagas) cortas. En este sentido el rendimiento del sistema puede

mejorarse aplicando conjuntamente técnicas basadas en emisor.

» La pérdida consecutiva de vectores de caracteristicas es significativamente més de-
gradante para el reconocimiento que la pérdida de vectores aislados. Por ello, una
reduccién en la longitud promedio de la rafaga conduce a una mejora significativa
en el reconocimiento. A fin de lograr una fragmentacion de las rifagas se puede
recurrir a la introduccién en el emisor de cédigos FEC especificos, o réplicas, sobre

el bitstream.

= Sin embargo, la introduccion de réplicas resulta contraproducente si estdn fuerte-
mente cuantizadas. En dicho caso se hace necesario aplicar una técnica de post-
procesado que maneje correctamente la informacion contenida en las réplicas. Asi,
parte del éxito de los esquemas basados en réplicas depende del tratamiento que se

aplique sobre éstas en el receptor.

= La estimacién FB-MMSE resulta muy efectiva para tratar las réplicas degradas en el
receptor. En este caso puede establecerse un modelo de canal en el que los vectores
“recibidos”, esto es, aquellos recuperados gracias a las réplicas, se consideran afec-
tados por ruido de cuantizacion. Con la ayuda de un modelo estadistico de voz, la
estimacién FB-MMSE permite mejorar significativamente la informacién contenida

en las réplicas, ain cuando esté muy degradada.

= Mediante la asignacion de valores de confianza que posteriormente se tengan en
cuenta durante el reconocimiento, es posible tratar las pérdidas en el propio reco-
nocedor. Esto tiene la ventaja de que un modelo de voz méas potente, el incluido en
el propio reconocedor, se puede explotar de forma implicita. La asignacién de va-
lores de confianza puede realizarse de acuerdo con la covarianza normalizada entre
la componente perdida y la componente estimada. Este esquema asigna confianzas
a las réplicas (y a los vectores perdidos) de forma coherente, permitiendo que éstas

sean post-procesadas por el propio reconocedor, obteniéndose mejores resultados.
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= Alternativamente, el entrelazado de tramas resulta especialmente 1til para la frag-
mentacién de rafagas, con la ventaja de no suponer un incremento del ancho de
banda requerido. Sin embargo, el entrelazado de bloque de latencia minima emplea-
do por otros autores no permite controlar la dispersién de las pérdidas aisladas,
resultando ésta excesiva. Los entrelazadores convolucionales descritos por Ramsey,
en cambio, permiten controlar la distancia a la que se dispersan las pérdidas ais-
ladas. Reduciendo esta distancia es posible, con la misma latencia, contrarrestar

rafagas mayores y aumentar la precision durante el reconocimiento.

= Por iltimo, las técnicas propuestas basadas en réplicas y el entrelazado de vectores,
como técnicas independientes, pueden combinarse y proporcionar mejores resultados
que los obtenidos por separado. Un esquema de doble flujo, en donde las réplicas
constituyen un flujo virtual adicional que se entrelazada de distinta forma a como
lo hacen los vectores de caracteristicas, permite que las latencias introducidas por
ambas técnicas no se sumen entre si, sino que la latencia total sea el maximo de am-
bas. Este esquema, combinado con el reconocimiento ponderado, ofrece los mejores

resultados mostrados en este trabajo.

7.2. Contribuciones

Las principales aportaciones de esta tesis se pueden resumir en:

» Estudio de la influencia del ruido del canal durante el reconocimiento automatico
de la voz en un entorno de telefonia mévil [166, 167], centrado en el codec EFR (En-
hanced Full Rate) y su canal de voz asociado TCH/EFS (Traffic Channel /Enhanced
Full Speech).

» Mitigacion de los errores de canal en un sistema de reconocimiento remoto basado
en voz codificada con EFR [167]. El andlisis de los errores del canal permite iden-
tificar tres tipos de ruido presentes en la senal de voz: background, de sustitucién
y apagado, y de memoria, siendo estos dos ultimos los principales responsables de
la reduccién de precisiéon durante el reconocimiento. Mediante una sencilla inter-
polacién es posible mitigar el ruido de sustitucién y apagado, mientras que una
adaptacion de la técnica FCDCN permite compensar el ruido de memoria. Gracias
a este esquema es posible habilitar un reconocimiento remoto de calidad (con tasas

de reconocimiento cercanas a DSR) con el codec EFR.
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= El desarrollo y aplicacién de transparametrizadores para el reconocimiento de voz
codificada en canales inalambricos. Mediante el desarrollo de transparametrizadores
para EFR [168] y el conjunto de codecs AMR es posible evitar, en su mayorfa, el
ruido de memoria, obteniéndose un rendimiento del reconocedor igual o superior a
DSR en canales adversos. Los transparametrizadores desarrollados son ademéas com-
patibles con DSR, no siendo necesario re-entrenar o modificar el backend. Ademas,
se incluyen algunas propuestas para la aplicacién de la transparametrizacion en la
red GSM, realizando cambios centralizados (modificando sélo la TRAU) o, incluso,
evitandolos (protocolo TFO) [168].

= El desarrollo de técnicas de mitigacion basadas en estimacién MMSE y MAP pa-
ra reconocimiento distribuido sobre canales con pérdidas [109, 169], asi como la

comparaciéon y combinacién de ambos tipos de técnicas [170, 171].

= Mitigacion de los efectos de la pérdida de paquetes en DSR sobre IP por medio
de réplicas VQ y estimacion MMSE [172, 173] y propuestas para la introduccién
de estas réplicas en el formato de carga 1til RTP para DSR sin afectar al tamano

efectivo de los paquetes.

= Kl desarrollo de un esquema combinado que permite la aplicacion de réplicas VQ y
reconocimiento ponderado de Viterbi [173]. Gracias al desarrollo de una funcién de
asignacion de confianzas basada en la covarianza normalizada se indica al reconoce-
dor que cierta informacién esta disponible, pero que debe tener menos peso durante

el reconocimiento pues esta degradada por un fuerte proceso de cuantizacion.

= La aplicacién de la clase de entrelazadores de Ramsey para el reconocimiento robusto
de la voz en IP [174].

= Comparacién y aplicacion conjunta de la estimacion MMSE con réplicas VQ y el

entrelazado de tramas a través de una estrategia de doble flujo [174].

7.3. Trabajo Futuro

Ademaés de la transmisién por un canal propenso a errores, otro problema del reconoci-
miento remoto es una mayor presencia de ruido acustico, ya que se puede operar practica-
mente en cualquier lugar. Dependiendo de la arquitectura, el ruido acustico puede poten-

ciar, en mayor o menor medida, los efectos degradantes del canal. La arquitectura NSR
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podria resultar sensible a este problema, ya que depende del rendimiento del codificador
de voz en estos entornos. Por ello, seria conveniente evaluar el rendimiento de la trans-
paretrizacion y la técnica A-FCDCN cuando la voz esta contaminada con ruido acustico.
Igualmente, la extensién de la técnica A-FCDCN para un tratamiento conjunto de ruido
acustico y de canal podria resultar interesante.

Por otra parte, aunque en la arquitectura DSR pueden aplicarse front-ends que tra-
ten el ruido en el propio emisor (AFE y XAFE), reduciendo la presencia de este, seria
interesante comprobar el rendimiento de las técnicas de recuperacion propuestas en este
trabajo cuando se aplican en ambientes ruidosos. Igualmente, un area interesante de in-
vestigacién podria ser el traslado de los métodos de reduccion de ruido aplicados en el
front-end avanzado de ETSI (AFE) a la aproximacién por transparametrizacion.

En lo referente al tratamiento de las pérdidas, el entrelazado de vectores de carac-
teristicas se ha mostrado muy prometedor. El entrelazado atin no ha sido completamente
explotado. En este trabajo hemos mostrado que los entrelazadores de bloque propuestos
por otros autores no aprovechan completamente las particularidades de la transmisién de
voz orientada a reconocimiento. Asi, una linea que actualmente estamos investigando es el
desarrollo de entrelazadores, basados por ejemplo en los convolucionales de Ramsey, que
exploten completamente estas particularidades. En esta misma linea, el esquema de doble
flujo deja muchas puertas abiertas, como la combinacién éptima de entrelazadores y el
uso de funciones de entrelazado para las réplicas que no correspondan a permutaciones.

Igualmente, seria interesante la aplicacién de técnicas de codificacion mas avanzadas
para las réplicas que la sencilla cuantizacién VQ. Si bien esto podria dificultar el modelado
del canal en la técnica FB-MMSE con réplicas o la asignacion de valores de confianza du-
rante el reconocimiento ponderado, incrementaria la eficiencia de las réplicas (al transmitir
més informacién) y podria mejorar el reconocimiento.

Por ultimo, el tratamiento de errores durante el propio reconocimiento de voz, cons-
tituye un area de investigacion muy prometedora. El desarrollo de heuristicas y técnicas
mas elaboradas para la asignacion de valores de confianza, no sélo para las componentes

estaticas sino también para las dinamicas, resultaria de gran utilidad en este ambito.
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Apéndice A

RESUMEN EN INGLES

Introduction

The ubiquitous and pervasive access to information services has become not only desirable
but almost necessary. However, the new portable devices, which are getting smaller and
smaller, make difficult the access to these services which claim for improved user interfaces.
Information retrieval through speech recognition arises as a solution, however there are
serious constraints to introduce a speech recognition subsystem within those devices. This
has promoted a novel paradigm where speech recognition is performed outside the portable
device in a distant server: remote speech recognition.

Under this approximation, the user device has to send coded speech, or a suitable pa-
rametrization of it for speech recognition, through a communication channel. Nowadays,
two are the most important types of telecommunication networks worldwide, mobile net-
works (as GSM) and IP based networks (and Internet), which have constantly grown in
the last years. These two networks have the advantage of an almost global deployment
that allows remote speech recognition and access to information services whenever and
wherever it is required. However, as disadvantage, both networks exhibit an error-prone
channel. In mobile telephony, the radio channel is highly exposed to noise, while packet
losses are usual in IP networks, since they were not designed for real time communica-
tions. As can be expected, these channel errors have a very negative impact on recognition
performance.

In this dissertation, the influence of the aforementioned errors on speech recognition is
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analyzed and different solutions to prevent, reduce and conceal their effects are developed.
To this end, the channels of both networks are unified under the concept of lossy channels,
wherein consecutive blocks of information can be erased or discarded. As a result of
these losses, two different types of degradation can appear depending on how and what
information is transmitted (complete coded speech or recognition-oriented speech feature
vectors), severely reducing speech recognition accuracy.

If speech is coded through a predictive speech codec, long term memories usually
involved in these codecs cause an additional distortion after the loss that we have called
memory noise. In this thesis we evaluate the impact of this type of noise on the recognizer
and propose two techniques to treat it. The first one tries to conceal the memory noise by
modeling it in the cepstrum domain through additive factors, in a similar way to acoustic
noise is often concealed. On the contrary, the second one directly tries to avoid it by
transcoding the speech codec parameters to recognition-oriented feature vectors.

On the other hand, the distortion caused by the very loss of information can be con-
cealed at the receiver through mitigation techniques. The statistical techniques proposed
in this dissertation, MMSE and MAP estimation, offer good results since speech features
exhibit a high short-term self-similarity. However, for this very reason, they are limited
to short bursts of losses, where speech is unlikely to have evolved towards another sound.
Thus, techniques which fragments the bursts into shorter ones are required. In order to do
s0, in this thesis the use of specific FEC codes as well as frame interleaving are proposed.
In addition, the treatment of losses by the recognizer itself and the combination of this

treatment with the aforementioned FEC codes and interleaving are explored.
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Abstract

In this paper, we develop a new mitigation technique for a
distributed speech recognition system over IP. We have
designed and tested several methods to improve the
interpolation used in the Aurora DSR ETSI standard without
any significant increase of computational cost at the decoder.
These methods make use of the information contained in the
data-source, because, in IP networks, unlike in cellular
networks, no information is received during packet losses.

When a packet loss occurs, the lost information can be
reconstructed through estimations from the N nearest received
packets. Due to the enormous amount of combinations from
previous and next received speech vector sequences, we have
developed a methodology that drastically reduces the amount
of required estimations.

1. Introduction

Since its beginning, Internet has been growing in size,
incorporating many new networks, as well as in functionality,
adding new services. As many other features have been
integrated into Internet services, such as shopping, marketing
and so on, Internet telephony services have also been
incorporated. Nowadays, new services, such as Voice over IP
(VoIP), offer an alternative to traditional speech transmission
systems.

Researchers and developers have been trying to integrate
speech recognition services into VoIP. However, two major
VoIP distortion sources, speech codec and packet losses,
decrease appreciably recognition accuracy [1],[2].

Speech codec distortion can be avoided under an Internet-
based Distributed Speech Recognition (DSR). As many other
services over Internet, it is based on a client-server
architecture. On one hand, a simple and low power client,
called front-end, analyzes, quantizes and packetizes speech
data and sends it over the communication channel. On the
other hand, a remote server, called back-end, receives the
speech data and performs speech recognition. Thus
recognition is not performed over encoded speech, because
only those parameters which are relevant to the recognition
process are transmitted through the channel. This scheme was
proposed in [3] and it is an adaptation from the cellular ETSI
DSR standard [4] to IP networks. The corresponding block
diagram is shown in Figure 1.

Under this scheme, speech codec distortion is avoided
because the parameters being used are directly extracted from
the original speech, although the distortion due to packet
losses is still present.

Work supported by the Spanish CICYT Project TIC-2001-3323
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Figure 1: Block diagram of system architecture.

Packet losses are caused by the unsuitability of IP
networks to offer a reliable and quality packet delivering
service, since they were designed to offer a best effort
service. In fact, on congested IP networks, routers will discard
packets if their input flow exceeds their output flow for a
given data route. In this scenario, a packet loss usually occurs
in bursts, where multiple consecutive packets are lost.

As a consequence, the recognition accuracy is diminished
and an error mitigation technique is needed. According to the
taxonomy of error concealment and reparation techniques
described on [5], we will focus on concealment techniques
performed by the receiver.

In this paper, we first describe the experimental
framework under which our techniques were run. Afterwards,
we explain several methods of using the information
contained in the data-source to obtain recognition accuracy
improvements over lossy packet channels. And finally, we
show the obtained results using our algorithms.

2. Experimental Framework

The experimental framework is very similar to that proposed
in [3],[6]. At the user side, we will have a thin client that
extracts, codes and sends only those parameters relevant to the
recognition process. At the server side, the back-end receives
the speech parameters, applies some kind of mitigation over
them, and performs recognition. Speech parameters are
transmitted over IP networks, so they should be packed and
sent according to this kind of networks.

2.1. Database, Front-end and Recognizer.

To evaluate and compare the mitigation techniques proposed
in this paper, the ETSI STQ-AURORA Project Database 2.0
experimental framework was adopted [7],[8]. The speech data
has been extracted from clean sentences of the Aurora-2



database (connected digits spoken by American English
speakers). Training is performed from a set of 8440 utterances
containing a total of 55 male and 55 female adult speakers,
and test is carried out over the clean sentences of set A, with
4004 utterances distributed into 4 subsets.

The front-end used in this work is the one proposed in the
ETSI standard [4]. This front-end provides a 14-dimension
feature vector containing 13 MFCCs (including the 0™ order
one) plus log-energy. These features are grouped into pairs
and quantized by means of seven Split Vector Quantizers
(SVQ). All codebooks have a 64-center size (6 bits), except
the one for MFCC-0 and log-Energy, which has 256 centers
(8 bits).

The recognizer is the one provided by Aurora and uses
eleven 16-state continuous HMM word models, (plus silence
and pause, that have 3 and 1 states, respectively) with 3
Gaussians per state (except silence, with 6 Gaussians per
state).

2.2. Transmission and Channel Model.

After the SVQ quantization, each feature pair at time ¢ is
represented by a vector ¢, (¢, € e (i=0, L2 ) (M=6,
8 in this work). The corresponding SVQ indices i, (at time )
are encoded and sent over an IP network.

IP networks send data through datagrams or packets. In
order to reduce the transmission overhead, we will consider
that each packet contains speech features from two short-time
analysis frames. Then, when a packet is lost we lose two
feature vectors. This has been intentionally made, since
sending one frame per packet could overload the network
(packet header and payload would be similar in size).
Furthermore, we want to focus over mitigation capabilities
upon large burst losses.

Bolot [9] studied the distribution of packet loss in Internet
and concluded that this could be approximated by a
Markovian loss model such as a Gilbert model. We use this
model to simulate packet losses. The Gilbert model is a two-
state Markov model, as shown in figure 2.

In state 1 the packet is lost, so that, the packet loss rate
(PLR) can be calculated as:

PLR=pl(p+q) ey

The tests were run under the loss condition probabilities
reported in Table 1. These conditions are the same as the ones
used in other works over IP [3], plus a new condition (5) with
even larger bursts.

3. Mitigation Techniques

3.1. Aurora Mitigation Algorithm

Although the ETSI standard over DSR was developed in the
context of digital cellular telephony, the same error mitigation
algorithm can be used in speech recognition over IP. Frames
received with errors can be associated to lost packets in the
context of IP transmission.

In that form, if there are B consecutive lost packets,
corresponding to 2B speech feature vectors, then the first B
speech vectors are reconstructed with a copy of the last
received speech vector before the burst and the last B speech
vectors are reconstructed with a copy of the first received
speech vector after the burst.

oG

Figure 2: Gilbert Model. State 0 is the normal state
and state 1 causes packet loss.

Condition p q PLR
0 0 1 0
1 0.005 | 0.853 | 0.006
2 0.006 | 0.670 | 0.090
3 0.200 | 0.500 | 0.286
4 0.250 | 0.340 | 0.424
5 0.300 | 0.300 | 0.500

Table 1: Probability values and PLR for each condition.

We will use this 0" order interpolation as reference in our
experiments.

3.2. First order Data-Source model.

Implicitly, 0" order interpolation uses information about the
data-source. That is, since the speech features change quite
slowly, an acceptable estimation of lost speech vectors is the
nearest available speech vector. However, the information
contained in the source can be exploited to get better
estimations of the lost vectors. The problem is how to model
this information in an efficient way.

From now on, we will focus on the mitigation of a given
feature pair. The rest of feature pairs are processed in the
same way. When a packet loss of 2B length occurs at time
t=1, we will use the last received SVQ index before the burst
(ip) and the first one after it (i,+;), to build an estimation of
the lost packets.

For each SVQ index (i = 0,..,2" -1 ), we obtain an
estimation for the sequence of next feature pairs, called
forward estimation, and for the sequence of previous feature
pairs, called backward estimation, both of them with a certain
fixed length L. In order to build the forward estimation, we
search each index in the training database and average the
sequences of feature pairs which follow it. Similarly, for the
backward estimation, we search each SVQ index in the
database and average sequences of feature pairs previous to it.
Equation (2) expresses this. It is an adaptation of the
minimum mean square estimation formula proposed in [10].

M

¢,(i)= ZE(”P(I'M =jli,=i) (-L<1<-1), 1<I<L) (2)

=0

For each index we will have a forward and backward
estimation:

E, @)= 60,808, 0) )
E, )=, 0.8 (008, )

These estimations are precalculated from the training
database and will not involve any computational cost in the
decoder.



If we consider a burst starting at =/ and finishing at t=2B,
then the first B speech feature pairs will be reconstructed with
the forward estimation Eg(iy) where iy is the last received
SVQ index before the burst, and the last B speech feature
pairs will be reconstructed with the backward estimation
Eg(izp+7), where isp.; is the first received SVQ index after the
burst. If B is greater than L, then we will simply repeat the
estimations from time =L and t=2B-L+1 towards the middle
of the burst.

The memory requirements of this technique are small. It
is necessary to store six tables of size 64x2x2xL (forward,
backward and two speech features per index), plus one of size
256x2x2xL.

3.3. Second order Data-Source model.

The previous scheme can be extended to an estimation based
on the two nearest correct frames. In this case, we will have
to calculate a forward or backward estimation for every
combination of two indices.

The reconstruction algorithm is similar to the first-order
one. The first B speech feature pairs are reconstructed through
the forward estimation from the two last received indices
before the burst Ep(i_; i), and the last B speech feature pairs
are reconstructed through the backward estimation from the
two first received indices after the burst Eg(isp:;isp+2). As
before, if B is greater than L, then we will repeat the
estimations at time =L and t=2B-L+] to the middle of the
burst.

For this method, it is necessary to store six tables of size
64x64x4L, plus one of size 256x256x4L. It is a big amount of
memory but it is still affordable for computers available
nowadays.

3.4. Compressed N-order Data-Source model.

The extension of the above mitigation scheme to N-order
data-source model is not affordable in the previous form. As
we can see, the amount of required memory increases
exponentially: we would need six tables of size 64 x4L plus
one of size 256"x4L.

In the previous scheme we had exhaustive tables with
each combination of two SVQ indices. However, this is not
an efficient memory organization since some combinations do
not even appear. Furthermore, not all the combinations appear
with equal frequency in the database. Instead of that, we
propose a different organization that considerably reduces the
required amount of precalculated data.

We associate a register with a sequence of indices with a
certain length N. Initially, there are as many registers as
sequences or combinations of length N (64~ or 256N
depending on the SVQ quantizer). However, we only record
those registers that appear more than a certain number x of
times in the training database. This can be easily done
through an “N-fo-N” comparison algorithm applied to a
quantized training database.

Eliminating those registers which do not appear in the
database or do not appear enough also has a beneficial side
effect Dbecause these registers usually have bad
forward/backward estimations. The amount of eliminated
registers is notable and depends on threshold . Therefore, we
can control the size of the register table through it.

SVQ indices
| i3(0) || i2(0) || i1(0) || i\(0) |

ESEEDIEE
3-length reference sequencen / /

I |/

S S IS |/

Lost speech feature vectors

/ (unused estimations)

Feature 1 | Feature 1 | Feature 1 Feature 1
Table of 1=1 =2 1=3 e I=L
registers for k™ [ Feature 2 | Feature 2 | Feature 2 Featuure 2
. I=1 =2 1=3 =L
SVQ quantizer

Estimated feature pairs from the
reference register

Figure 3: Forward reconstruction example of 2 feature
pairs using compressed 3" static order estimation.

When a burst appears, we build a previous reference
register of length N for each feature pair taking the N indices
previous to the burst. If the first lost vector is at time =1,
then we will take the SVQ indices (i .1),i-v-2)»--->ig). At this
step, it is possible that we can not build the reference register
because there are not previous speech vectors at certain time
t=-r, due to a previous packet loss to this burst or an utterance
beginning. We can follow two different approaches:

e Since a 0™ order interpolation works well as
reconstruction technique, we can suppose that unknown
indices (i), ...,i.,) are copies of the known index i, ;.

e Also, we can reduce the length of the reference register
from N to R and recalculate the forward estimation as an
average of all forward estimations of the registers which
contain the same R-length reference register at the end.

When the previous reference register has been built, we
search each reference register in the table of registers, getting
the corresponding forward estimation or re-estimating it (with
R-length reference registers), and replacing the first B speech
feature pairs with them. An example diagram of a forward
reconstruction with 3 length registers can be found in figure 3
(where i,(k) means the index 7 at time ¢ of codebook k).

In order to perform the backward reconstruction, we build
a next reference register for each feature pair in an analogous
way to the previous reference register. If the last lost vector is
at time t=2B, then we will take the SVQ indices (izp+;,
[2B+25--+5 Lop+y). Similarly to the previous reference register,
we can take two ways when there are not next speech vectors
from a given time t=2B+r: 1) To replace the unknown indices
(i28+p --» L2p+n) With copies of the known index i,5.,.; or 2) to
reduce the length of the reference register and recalculate the
backward estimation as average of all the backward
estimations of the registers which contain the same R-length
reference register at the beginning. After this, we search in
the table and replace the last B feature pairs with the
corresponding backward estimation.



If a reference register which is not in the table of registers
is found, we will use a 0™ order interpolation as mitigation
technique.

Compared to exhaustive tables, this method offers a trade-
off between memory resources and complexity requirements,
as it is necessary to carry out a search over seven tables of
registers. The sequential search complexity is of the order
O(n), where n is the size of the register table. However,
arranging the registers in the table we can use a binary search
whose complexity is of the order O(log(n)). It must be taken
into account that the binary search can not be applied under
R-length reference registers.

4. Experimental Results

We have limited the compressed N-order method to N=3.
Using exhaustive tables we would have more than 18 million
estimations. However, using the most frequent registers with
a u threshold equal to 10 times, we have only 131.462
registers, with its corresponding estimations. As it can be
seen, the required memory reduction is impressive.

The estimation length (L) has been set equal to 10, so the
algorithm will be able to solve burst lengths up to 10 lost
packets (20 lost vectors) without estimation repetition. Also,
we have quantized the estimations to reduce memory
requirements, so a pair of features (usually two floats of 4
bytes) is represented by an index (coded with only 1 byte).
This means an 8:1 size reduction in the estimation tables.

We have also tested the two possible ways of building
registers when there are not N received indices available.
These experiments are called static 3 est. and dynamic 3
est. In the first one, we use copied values repeating the
nearest received vector for the unknown ones. In the second
one, we reduced the 3 length register to 2 or 1 indices.

Figure 4 shows the results obtained by 0" order
interpolation (0" interp.), 1% and 2™ order source-model
estimations (I* est. and 2" est.), and compressed 3™ order
source-model estimations with static (static 3" est) and
dynamic length (dynamic 3™ est.). We got the best results in
the static 3" est. experiment, where improvements over
speech recognition accuracy were up to 2.29% for condition 5
and 1.16% and 0.5% for condition 4 and 3 respectively. That
is, we got a relative improvement of 20-22% as regards
Aurora mitigation algorithm.

Finally, a binary search over 132K registers take less than
18 steps and, besides, the estimations are always
precomputed, so the computational cost involved by the static
length algorithm is comparable to the 0" order interpolation
one. In view of the results obtained over static length and
dynamic length, it is clearly preferable the first one, since the
second one gets worse accuracy and its computational
performance is lower.

5. Conclusions

In this work, we have developed a new mitigation technique
based on a data-source model that does not add a significant
increase of computational cost at decoder. This is possible
thanks to the methodology described in this paper, in which
we can use precomputed estimations based on the N nearest
speech vectors received before and after a burst of lost
packets, without an exponential increasing of memory
requirements.

99,00

97,00

95,00

93,00

Word Accuracy (%)

91,00

89,00

—&—Othinterp. 99,04 | 99,05 | 98,94 | 97,45 | 94,83 | 89,07
——1stest. 99,04 | 99,05 | 98,92 | 97,70 | 95,55 | 90,68
—A—2nd est. 99,04 | 99,05 | 98,88 | 97,90 | 9578 | 91,34
— 88— static 3rd est. 99,04 | 99,05 | 98,94 | 97,96 | 9599 | 91,36

dynam. 3rd est. | 99,04 | 99,04 | 98,92 | 97,90 | 9584 | 90,96

Channel Condition

Figure 4. Results of the proposed reconstruction
techniques over the six conditions.

This new methodology opens new ways to reconstruct
lost sequences through modeling the source information from
a training database. It could also be applied in other fields
where the data-source is correlated.

Computational costs are similar to a 0" order
interpolation, and memory requirements can be restricted
according to the available resources.
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ABSTRACT

Network-based speech recognition (NSR) using the conventional
speech channel with the Enhanced Full Rate (EFR) or the
Adaptive Multi-Rate (AMR) codec is a very attractive approach
since no change to existing mobile phones is needed. However,
NSR reveals a degrading performance due to both transmission
channel errors and the speech encoding process in comparison
with Distributed Speech Recognition (DSR), where speech
features are efficiently coded and transmitted on a data channel.

In this paper we focus on the degradation of the speech
features caused by channel errors in an NSR system and propose
methods to improve the quality of these features. Applying these
methods, it turns out that the performance of an NSR system
based on EFR coding is comparable to that based on DSR.

1. INTRODUCTION

The increasing development of cellular networks has thrown
down a new challenge: the speech recognition in mobile devices
that enables the access to voice activated services. These
services can be implemented in a variety of conceptual solutions.
A first approach could be to perform the speech recognition in
the mobile device itself. Although this embedded solution can be
feasible, its functionality is quite limited by hardware constraints
and power consumption. It is therefore considered to be more
efficient and practical to perform the recognition on a remote
server.

In this scenario, there are two approaches. The first one,
widely employed today, is known as Network-based Speech
Recognition (NSR) [1]. NSR uses a full-duplex speech channel,
with speech coding (for bit rate reduction) and channel coding
(for error protection), to send the speech data to the remote
server. The second one is referred to as Distributed Speech
Recognition (DSR) [2]. In DSR, the speech recognition task is
distributed between the local mobile device, which extracts and
encodes the speech features, and the remote server, which
performs the recognition itself. In this way, DSR avoids the
speech coding step and the transmission is performed over a data
channel, unlike in NSR.

However, there are still some problems in the final
deployment of DSR. The current handsets are not capable of
carrying out feature extraction and it would be necessary to
include new hardware in the device. In addition, for some types
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of applications, it would be desirable to have the transmitted
speech signal available just in case a further verification is
required. Finally, although a standard has been established to
ensure compatibility between the terminal and the remote
recognizer [2], it does not cover the areas of data transmission or
any higher level application protocols needed for the final
implementation.

The NSR approach avoids these problems by performing the
recognition from the decoded speech. The Enhanced Full Rate
(EFR) codec, the most widely used codec in GSM, can achieve
very similar results to DSR with clean transmission [1,3].
However DSR outperforms it in the presence of channel errors.
In this work, we analyze these errors and their effects on speech
recognition (section 2) and propose some solutions for them
(section 3). Finally, the conclusions of this work are summarized
in section 4.

2. EXPERIMENTAL FRAMEWORK

In order to evaluate and compare the techniques proposed in this
paper, the ETSI STQ-AURORA Project experimental
framework was adopted [4]. The speech data has been extracted
from clean sentences of the Aurora-2 database (connected digits
spoken by American English speakers). Training is performed
from a set of 8440 clean utterances and test is carried out over
the clean sentences of set A, with 4004 utterances.

The front-end used in this work is the one proposed in the
ETSI standard [2]. It provides a 14-dimension feature vector
containing 13 MFCCs (including the Oth order one) plus log-
energy. The recognizer is the one provided by Aurora and uses
eleven 16-state continuous HMM word models, (plus silence and
pause, that have 3 and 1 states, respectively) with 3 Gaussians
per state (except silence, with 6 Gaussians per state). The
recognition performance is measured in terms of word accuracy.

Under the EFR scheme, the speech samples are transmitted
using a full-duplex channel. These samples are coded and
decoded according to GSM 6.60 standard [5]. Channel coding,
decoding, error detection and correction and bad frame
mitigation tasks are accomplished according to GSM 5.03 and
GSM 6.61 [6,7]. On the other hand, under the DSR scheme, the
speech features obtained from the front-end are quantized using
a Split Vector Quantizer (SVQ) that groups them into pairs
(MFCCs 1 and 2, MFCCs 3 and 4, ..., MFCC 0 and log-Energy).
Each pair has its own codebook that is generated utilizing a
weighted distance measure. The resulting bitstream is
transmitted according to ETSI DSR standard through a data
channel. After decoding, the error mitigation algorithm proposed
in the DSR ETSI standard is applied.
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The channel is simulated using the GSM error patterns (EPx,
x=1,2,3) to corrupt the bit stream. These error patters are in
AEG format and represent three channel conditions: EP1 (10dB
C/1, good quality), EP2 (7dB C/I, medium quality) and EP3
(4dB C/1, lower quality).

3. ANALYSIS OF GSM-EFR CHANNEL ERRORS

When a speech frame reaches the receiver, it is decoded applying
error correction and checking the various protection mechanisms
included in the frame. As a result of this process, a Bad Frame
Indicator (BFI) will be enabled if a transmission error is detected
in that frame. Due to the discriminative treatment of the frames
by the decoder, we should distinguish between different types of
noises derived from the channel noise.

3.1. Bad frame noise and background noise

If the BFI of a frame is enabled (BFI=1), that frame has been
seriously damaged and its synthesis would be very unpleasant
for a listener. For this reason, in order to improve the subjective
perception of the signal, these frames are replaced by a
repetition or extrapolation of the last received frame or frames.
The GSM standard 6.61 does not impose any specific
substitution and muting algorithm, however, it proposes an
example which is usually the implemented one [7]. This
substitution is performed in such a way that the output level
gradually becomes comfort noise. On the other hand, it can not
be asserted that those frames whose BFI are not marked (BFI=0)
are entirely correct, since the error protection is perceptually
applied and all the speech parameters are not equally protected.
In this sense, the signal transmitted with errors can present
anomalies with regards to the clean transmitted signal, which
would influence the recognition accuracy.

In our study, we have designed two experiments intended for
evaluating the effects of the aforementioned errors. We have
tested the system performance in these situations:

e Background Noise. In this situation, we only take into
account the noise generated by unmarked frames (BFI=0).
The frames marked as no valid (BFI=1) are replaced with
the corresponding valid frame. This valid frame is built up
from the parameters obtained in a clean transmission.

e Bad Frame Noise. In this case, we only take into account
the noise from frames with marked BFI. In order to do this,
all frames, except those whose BFI is enabled, are replaced
with those obtained in a clean transmission. This avoids
the presence of anomalies in unmarked BFI frames.

Table 1 (cols 4 and 5) shows the results obtained from these two
experiments together with those of DSR and EFR (cols 2 and 3),
under different channel conditions. As it can be seen, the Bad
frame noise is mainly the responsible for the performance
degradation in noisy channel conditions, while the Background
noise has a negligible importance. Due to the bursty nature of
the wireless channel (in spite of the interleaving introduced in
the encoder) a high proportion of bad frames appear
consecutively, that is, constituting bursts. The recognition
accuracy in accordance with the length (/) of the bursts on EP3
condition is shown in figure 1. When /<[, there are no bad
frames (a burst involves at least 1 bad frame), and we obtain the
same results as in clean conditions. In the other extreme, when

> .3
g§88588
832 g322
Clean | 99.04 | 98.70 - - - -
EP1 99.04 | 98.44 | 98.50 | 98.61 | 98.44 | 98.68
EP2 98.95 | 96.91 | 98.31 | 97.53 | 97.73 | 98.28
EP3 93.41 | 84.48 | 98.22 | 85.80 | 93.54 | 90.47

Table 1. Word accuracy in recognition with each kind of noise.

9 e
97 = 3
\
— \\
g o
\
3 93 -
g *
3 o N
Q N
< g =
87  —
b 4 : & TS
85 s
KI K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 19 I<inf,

Figure 1. Word accuracy versus burst length (1) on EP3.

the length is less thanoO, all bad frames are present and we
obtain the same results as with the EP3 condition. As it can be
observed, the incremental accuracy reduction is negligible for
burst lengths bigger than five, due to the small frequency of
appearance of these bursts.

3.2. Codec memory noise

Analyzing the speech samples obtained in a noisy transmission,
we can observe a degradation of the signal corresponding to
correct frames after a burst (bad frame noise). This is due to the
memory of the CELP type codec. In this sense, although several
frames after the burst had been received without errors, the
resulting signal would be degraded due to the previous erroneous
frames. This degradation constitutes what we call Memory noise.

In the same way as in the previous experiments, we can

isolate the effects of the bad frame noise from the memory noise.
In this case, we previously eliminate the background noise and
operate at a different level substituting speech samples instead of
speech parameters. We consider two new experiments:

e Bad Frame Isolated Noise. In this case, we isolated the
alterations caused by the bursts, not by the associated
memory effect. To this end, speech samples belonging to
good frames (BFI=0) are replaced with the corresponding
correct speech samples.

e Memory Noise. In this experiment, the noise generated
after a burst by the memory of the codec is isolated. For
this purpose, speech samples belonging to bad frames
(BFI=1) are replaced with the corresponding correct
speech samples, leaving only the corruption corresponding
to memory noise.
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Table 1 (cols 6 and 7) shows the results of both experiments. As
it can be seen, the memory noise has an important responsibility
for the reduction of the recognition accuracy. This confirms the
influence of a burst beyond its limit in terms of bad frames.

4. IMPROVING ACCURACY OVER EFR

Since our goal is the recognition of the speech degraded by
channel errors, we will try to compensate the speech features
used for recognition rather than the speech signal. However,
there are differences of size and shift between the windows of
the EFR codec and the Aurora feature extractor. This difficulty
can be avoided with a mapping function which relates each bad
EFR frame with a bad feature vector. In our work, this function
is defined as:

Eom=] (BF](EB:DJW[BFIWTHJ):IJ (1)

0 ;otherwise

where # is the time index of a given feature vector and BFI(m) is
the bad frame indicator of frame m (both starting from 0).
Fuap() is 0 when feature vector n is received and equal to 1
when feature vector # is bad (see figure 2).

4.1. Burst reconstruction

Whenever an error burst appears, frames with BFI enabled are
considered as lost frames in GSM 6.61 [5]. In this situation,
there is no information about the original signal. Then, the
corresponding bad feature vectors (according to the mapping
function) are lost and must be reconstructed. This reconstruction
can be accomplished from the last and the first vectors received
before and after the burst, respectively, by means of a simple
linear interpolation:

x(t) = x(z:)+w(t—ts) (t,<t<t) (2)
t —t

e K

where x(f) is the estimated feature vector at time ¢, x(7,) is the
first vector after the burst and x(%,) is the last vector before the
burst. Although this is a very simple technique, an important
improvement over EFR can be obtained as shown in table 2 (col
4, EFR interpolation).

4.2. Memory noise compensation

By contrast to burst errors, where there are lost frames, the
memory noise only involves signal degradation. In a first
approach, this noise can be considered similar to acoustic noise,
whereby, under this assumption, it is feasible to apply an
acoustic noise compensation algorithm as FCDCN (Fixed
Codeword-Dependent Cepstral Normalization) [8] to try to
compensate the codec memory noise. FCDCN applies a
correction based on simultaneously recorded noisy and clean
speech data (stereo data). This correction depends on the
instantaneous SNR (Signal-to-Noise Ratio) of the input.
Furthermore, for each codeword ¢, we should consider a
different correction. It usually represents a quantization index
for the input, relating the speech vectors of the input and the

GSM frame sequence

| Bad Frame

«—» v |
- >
60 samples | |

Speech Feature Vector Sequence

Figure 2. Mapping function between GSM frames and speech
feature vectors.

correction factor to apply. In this way, the degraded speech
vectors are compensated as follows:

X =x"+r[SNR,q] 3

where X is the estimated vector, x” is the noisy vector and r is
the correction vector for a given SNR and a given codeword q.

The memory noise depends on the previous burst error: the
longer the burst length, the higher the noise level. Furthermore,
it decreases as good frames are received. Therefore, the
instantaneous SNR of the noisy feature vector depends on the
previous burst length and the distance to it. Due to this
dependence, a different FCDCN correction should be applied for
each burst length and time interval after it, modifying equation
(3) to:

§=x'+r[l,d,q] )

where / is the length of the previous burst and d is the distance
from the current noisy vector x’ to the first vector after the burst
(measured in number of vectors).

In order to reduce the computational burden and memory
requirements, the maximum burst length can be limited to /=35,
since the reduction on accuracy is negligible for longer burst
lengths (figure 1). Furthermore, the maximum distance to the
burst can be set on d=20 feature vectors after the burst. As far as
we know, this is a safe limit since the correction factors at that
distance are close to zero (no correction).

On the other hand, the codewords are defined through the
SVQ quantizer used by the Aurora front-end described on
section 2. This involves working with feature pairs instead of
feature vectors. In this way, each noisy feature vector is
quantized giving seven indices or codewords. Each one selects
the compensation factor for its corresponding feature pair. This
gives the last modification on equation (3):

p=p'+rl.d.q) (q=5V0(p") )

where p is the compensated feature pair while p’ is the noisy
feature pair and ¢ is the SVQ quantization index for p’.

Every feature vector received after a burst (affected by
memory noise) is compensated until its distance to the previous
burst is longer to 20 or a new burst appears. On the other hand, if
the previous burst length is longer than 5, we reuse the
correction factors applied on burst lengths equal to 5.
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Finally, this algorithm requires stereo speech data in order to
compute the compensation factors. The training database can be
used to accomplish this objective. Simulating burst errors of
same length during the transmission, we can build up as many
stereo data as it is needed. Given M bursts with the same length
/, each one ending at time ¢, (n=1,.., M), the correction factors at
distance d are calculated as follows:

r(l, d, q) :A_lfﬁpt”+d _p'z”er)

n=l

6
0<d<20 ©

9=5v0(p',..)

where p, and p’, are the clean and noisy feature pairs at time ¢
(t=t,+d), respectively.

The proposed adapted FCDCN for memory noise
compensation can be used together with linear interpolation for
burst reconstruction. Due to the fact that the burst reconstruction
depends on the previous and next received vector, it must be
applied after memory noise compensation. Table 2 shows the
results obtained applying both algorithms (col 5, EFR Interp. &
Adapted FCDCN). It can be seen that it outperforms EFR,
approaching the DSR performance.

4.3. Extension to codec noise

The aforementioned correction factors were computed
comparing noisy transmitted speech with clean transmitted
encoded speech. However, we can also compensate the
distortion introduced by the coding process by computing the
correction pairs from non-encoded speech. In this way, memory
and codec noise are compensated at the same time after every
burst. Moreover, an additional set of correction pairs, r(g), can
be computed comparing encoded and non-encoded speech. This
set is applied over the feature vectors in the beginning, when
there is no previous burst, and after the 20 vectors after a burst,
compensating only the distortion introduced by the codec.

Table 2 shows the results of this extension combined with
linear interpolation for burst reconstruction (col 6, EFR Interp.
& Adapted FCDCN (clean speech)). Extending in this way the
algorithm, we can improve the recognition accuracy, obtaining a
performance quite close to DSR one.

5. CONCLUSIONS

In this work, we have focused our study in the effect that
trasmission channel errors have on a NSR system using the EFR
speech codec. We have analyzed the impact of three different
types of errors over the recognition system caused by an
erroneous transmission: background noise, bad-frame isolated
noise and codec memory noise.

From this analysis, we have observed that the system
degradation is mainly due to the two last error types. By means
of a differentiated treatment of these errors, we have shown that
the NSR approach can achieve results similar to DSR.
Furthermore, the proposed algorithms do not have especial
computational requirements and can be easily applied on real
time. Besides, they are extensible to other CELP type codecs.
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Clean | 99,04 | 98,70 | 98,70 | 98,70 98,81
EP1 99,04 | 98.44 | 9843 | 98.46 98,64
EP2 98,95 | 96,91 | 97,55 | 97,82 98,19
EP3 93,41 | 84,48 | 90,76 | 94,04 94,04

Table 2. Word accuracy (%) in recognition with the proposed
enhancement algorithms.

The main disadvantage of these algorithms is the necessity of the
BFI flags. The mapping function requires these flags to
discriminate between received and lost speech frames. This
requires either direct access to the GSM bitstream or an
algorithm capable of directly detecting bad frames from the
speech samples.

Finally, in the case of the AMR codec, the speech and
channel encoding is modified in order to face the channel
conditions. Although less affected by transmission channel
errors, we will still have similar errors as the ones described in
this paper. In AMR we would additionally have to consider the
degradation introduced by the speech encoding process on the
NSR system. Further work will address this problem.

6. REFERENCES

[1] T. Fingscheidt, S. Aalburg, S. Stan and C. Beaugeant,
“Network-based vs. distributed speech recognition in adaptive
multi-rate wireless systems”, ICSLP 2002, Denver, September
2002.

[2] “ETSI ES 201108 Speech Processing, Transmission and
Quality aspects; Distributed speech recognition; Front-end
feature extraction algorithm; Compression algorithms”, ETSI
Standard, 2000.

[3] H.G. Hirsh, “The influence of speech coding on recognition
performance in telecommunication networks”, ICSLP 2002,
Denver, September 2002.

[4] H.G. Hirsch and D. Pearce, “The AURORA experimental
framework for the performance evaluation of speech recognition
systems under noisy conditions”, ISCA ITRW ASR2000, Sept.
2000.

[5] “ETSI EN 300 726. Enhanced Full Rate (EFR) speech
transcoding”, ETSI Standard, 1999.

[6] “ETSI EN 300 909. Channel Coding”, ETSI Standard, 1999.

[71 “ETSI EN 300 727. Substitution and muting of lost frames
for Enhanced Full Rate speech traffic channels”, ETSI Standard,
1999.

[8] A. Acero, “Acoustical and Environmental Robustness in
Automatic Speech Recognition”, Ph.D. Thesis, Dept. of
Electrical and Computer Engineering, Carnegie Mellon Univ.,
1990.

I-1024



A Comparison of Packet Loss Compensation Methods and
Interleaving for Speech Recognition in Burst-Like Packet Loss

Alastair James', Angel Gémez’ and Ben Milner'

'School of Computing Sciences, University of East Anglia, UK

2Department of Electronic and Computer Technology, University of Granada, Spain
{a.james, b.milner}@uea.ac.uk, amgg@ugr.es

Abstract

This work compares the performance of three compensation
methods for speech recognition in the presence of packet loss.
Two methods, cubic interpolation and a novel maximum a
posteriori (MAP) estimation, aim to restore the feature vector
stream in the event of packet loss, while the third technique
applies compensation in the decoding stage of recognition
through missing feature theory. To improve performance in
burst-like packet loss, interleaving is introduced to disperse
bursts of loss. Experiments on the ETSI Aurora connected
digit task show best performance to be given by a
combination of missing feature theory and cubic interpolation.
This raises performance from 50.3% to 69.8% at a packet loss
rate of 50% and average burst length of 20 packets. Including
interleaving further increases performance to over 76%.

1 Introduction

The move towards mobile and handheld devices for speech
communication has lead to distributed speech recognition
(DSR) systems being developed. The Aurora DSR standard
proposed by the European Telecommunication Standards
Institute (ETSI) gives improved speech recognition accuracy
by replacing the low bit-rate speech codec on the terminal
device with the static MFCC feature extraction component of
the speech recogniser [1]. Including noise compensation on the
terminal device gives good performance on noise
contaminated speech. Figure 1 shows a typical DSR
architecture along with the proposals outlined in this work.

Client device
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Recogniser derivatives [¢[reconstruction| €] de-interleaving [4]_Unpackina [¢
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Figure 1: DSR architecture with packet loss compensation and
interleaving.

The networks across which DSR systems transmit packetised
speech data often do not guarantee reliable delivery. When
packet loss occurs, or too many bits are corrupted so that bit
level forward error correction cannot correct the frame, then
portions of the feature vector stream become lost. Techniques
to improve recognition performance on these unreliable
channels essentially fall into three groups. The first set of
techniques aim to protect the feature vectors through forward
error correction. Such methods include cyclic redundancy
checks (CRC) and Reed-Solomon coding [1][2]. Other
techniques restore the feature vector stream in the event of lost

packets through estimation of missing wvectors. Simple
methods use repetition of previously received vectors or linear
and non-linear interpolation [3][4]. The final set of techniques
apply packet loss compensation either partly or fully at the
decoding stage through modification of the observation
probabilities within hidden Markov models (HMM). Missing
feature theory has been shown effective for this and also
weighted Viterbi recognition which adjusts the contribution of
estimated feature vectors according to how accurate they are
likely to be [5][6]. These techniques are all effective for short
duration bursts of packet loss but degrade as burst lengths
increase. To reduce burst lengths, interleaving the feature
vectors prior to transmission has been shown effective at
giving substantial gains in recognition accuracy, although at
the expense of an increase in delay [4].

The aim of this work is to compare a range of packet loss
compensation techniques both with and without interleaving.
Packet loss compensation methods are discussed in section 2
and a novel method of estimating lost packets is also
introduced based on maximum a posteriori (MAP) estimation.
Section 3 describes the interleaving process. Experimental
results which compare the compensation techniques are
presented in section 4 as well as a study of the optimal
interleaving depth. Finally a conclusion is made in section 5.

2  Compensation against Lost Vectors

This section describes three techniques to compensate for lost
feature vectors in the event of packet loss. Two methods,
interpolation and MAP estimation, attempt to restore the
feature vector stream by estimating lost vectors, while the
third method, missing feature theory, compensates for lost
vectors at the decoding stage of recognition.

2.1 Interpolation

Several interpolation schemes have been considered for
estimating vectors lost due to packet loss [3][4]. Of these non-
linear interpolation using cubic Hermite polynomials has been
found to give best performance [4], where the n™ lost vector in
a burst of length g, starting at vector b+1 is given as

R,., =8, +1a, +1%a, +1'a, 1<n<p 1
where t=n/(+1) and the multivariate coefficients, {ay,.., as},
can be computed from the two vectors preceding and
following the burst of 10SS, Xpefore @Nd Xaser, and their first
derivates, X'pefore aNd X'srer- EXpressing the interpolation
function in terms of Hermite basis functions gives the estimate
of the »n" feature vector within the burst as,

R, =X, (=37 +26°)+ Xa_,m.(3t2 -2°) )

= Rbefore

2 3 3 2
+X2p/m(f—2t +¢ +X;/,F,4(t —t 1<n<p



where the derivates are approximated by
X;)g/m = ﬁ (Xbe/hre - ng/mfl) and X;ﬂer = ﬁ (Xq/ler+1 - Xq/ier ) This
requires two vectors either side of the burst from which to
compute the derivatives. If two vectors are not available the
derivative is set to zero. In practice it was found that rapid
fluctuations of the feature vector stream resulted in
overestimation of derivative components causing the
interpolation to overshoot. Improved performance was
achieved by reducing large derivative estimates by applying
logarithmic compression to the vector differences,

£(x) =sgn(x) log (|x|+1) ©))
which gives X'y aNd X' s, aS,

szfw =pxf .(Xbe/or'e - Xbe/m—l) “)

Xy = B[ (X aier+1 ~ X afier ) ®)

2.2 MAP estimation

A better approach for estimating the value of lost vectors is
through statistical methods which use prior information about
the nature of the signal [7]. In maximum a-posteriori (MAP)
estimation a sequence of lost vectors, X,,, can be calculated in
order to maximize their likelihood conditioned on the values
of the correctly received vectors, X,, and the overall
distribution of the feature vector stream P(X;x 2). Assuming
this distribution is Gaussian, MAP estimation can be
simplified to a linear regression [8] given by,

9 -1
X = iy + Z:mnzoo(xo - /uo) (6)

where 4, and g, are the mean vectors of X, and X,
respectively, X, is the auto-covariance matrix of X, and %, is
the cross-covariance matrix between X, and X,. The
assumption of wide-sense stationarity leads to the assumption
that the mean and covariance of the MFCC features are
independent of their current position in time. Given the k"
coefficient of the MFCC vector at time instant ¢;, S(t,,k;), and
the k," coefficient of the MFCC vector at time t,, S(t,,k»), this
assumption allows the means and covariance to be given as,

ﬂ(ty kl) =E[S(¢, k1)] = ,u(kl)
ﬂ(tzvkz):E[S(trkz)]:,u(kz) (7
E[(S(t, k) = )X Sty k) = i) )| = ety ~ty, e ) = e K, )

where E/ ] is the expectation operator, u(%k) is the expected
value of each coefficient in the MFCC vector and ¢(7, k;,k,)
defines the covariance between any coefficient and any other
coefficient rtime instants later in the MFCC vector sequence.

Lost vectors are reconstructed by arranging the received
MFCCs into X, whilst the lost features are arranged into X,,.
Since both the mean of all the coefficients in the MFCC vector
sequence and the covariance between any two components
(equation 7) are known, an estimate of the lost vectors, X s
can be made. In practice not all the received features in the
utterance are used in X, as this imposes too much of a
computational overhead. Instead X, is limited to a few vectors
in the region of the loss.

Isolated lost vectors can be efficiently reconstructed
through MAP estimation, however bursts of lost vectors
require an iterative strategy where each vector is individually
reconstructed and their estimations are reused in the
reconstruction of the next vector. Otherwise a large amount of

c(z, kiky) values would be required or the most inner lost
vectors of a burst could not be reconstructed since they are too
far in time from the observed (received) features. Different
strategies have been considered for the order of vector
estimation within a burst with the most effective being
iterative reconstruction from the outer to the inner vectors of a
burst.

MAP estimation is often computationally expensive due to
the inversion of large covariance matrices. However, not all
observed coefficients involved in the estimation are equally
relevant. Therefore, the size of the auto-covariance matrix can
be reduced by reconstructing each coefficient of the feature
vector separately from the most relevant observed coefficients.
This selection can be made by considering their relative
covariances in relation to the coefficient under estimation,
C(T,kl,kz)

r(t,k,k))=—F—m—m—u—ua't—
(r ki) c(0,k, k) c(0,ky, k)

®)
Only those features having a high relative covariance, with
respect to the coefficient under estimation, are used in the
MAP estimation. In particular the DCT operation applied
during feature extraction means that coefficients are
considerably more correlated along time than quefrency and
this fact is supported by their observed relative covariances.
Therefore, each coefficient of the feature vector, S(z,k), can be
reconstructed from received features using the same MFCC
coefficient, i.e., S(t-zk),....S(t-1,k),St+1k),...S(t+1k). This
gives a considerable reduction in the size of the observation
covariance matrix and leads to a substantial reduction in
computation[8].

2.3 Missing feature theory

The methods outlined above attempt to reconstruct the feature
vector stream based on those feature vectors correctly
received. An alternative approach is to compensate for lost
vectors at the decoding stage through the technique of missing
feature theory [5]. The observation probability, &;X,),
associated with the i feature vector, x;, in state j of the HMM
is modified according to whether particular coefficients of the

vector were received or not,
P, .
= (xki_#k)z]] ki 9)

1
b.(X )= exp| ——
’/( 1) H[\/Zﬂaf p[ Zo-kz

K is the dimensionality of the feature vector, 4 and o are the
mean and variance of the k" coefficient of the feature vector in
state j. The variable oy, is set to 1 if the " coefficient of the i/
feature vector is suitable for inclusion in the observation
calculation, or set to O if it is unsuitable. The feature vector in
this work comprises 12 static MFCC coefficients and a log
energy term which are augmented by their velocity and
acceleration derivatives to give a K=39 dimensional feature
vector. Temporal derivative components are calculated using a
‘sliding-window’ technique [1], where the window extends
wy=3 frames either side of the current element for the velocity
and w,=2 frames either side for the acceleration. As shown in
[9], the loss of a burst of g static vectors has the effect of
corrupting 2wy,+g velocity and 2(w,tw,)+/ acceleration
features. Therefore, for every static vector removed from the
calculation, several velocity and acceleration features will
need to be removed by setting the corresponding p, ; values to
0, as shown in figure 2a. Note that for a particular i, when p ;
is zero for all &, no information can be obtained from the




observation and the decoded state lattice depends wholly on
the HMM state transition probability matrix for this frame.
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Figure 2: Methods of considering temporal derivatives

In severe packet loss, where bursts of loss are positioned close
together, the regions of removed temporal derivative
components can overlap, causing the higher-order temporal
derivatives to be removed from the calculation for an
increased number of frames. In order to prevent this, an
alternative method is proposed, whereby the missing static
feature vectors are reconstructed (using a method such as
cubic interpolation) purely for the purpose of calculating the
temporal derivatives. The py; values are only set to 0 for those
feature vectors that are not received, as shown in figure 2b.

3 Interleaving

The packet loss compensation methods described in the
previous section are effective for short duration bursts of loss
but deteriorate at longer burst lengths. An effective method to
reduce burst lengths in the received feature vector stream is to
employ an interleaver on the terminal device. For a given
sequence of feature vectors, X = {Xy, X;, X5, ..., Xy.z}, the
interleaving operation can be expressed as a permutation
producing a re-ordered sequence, X', given as,

) Xn(N-l)} (10)

The interleaving function, (i), gives the index of the vector to
be output at the i time instance. Feature vectors are returned
to their original order on the receiver side through de-
interleaving which is given by the inverse function of 7, i.e.,

72'(7r - (i)): i (11)

In the presence of burst-like packet loss the interleaving
process is able to distribute long bursts of loss into a series of
shorter duration losses.

The block interleaver of degree d operates by re-
arranging the transmission order of a dxd block of input
vectors. Two block interleavers, myoex; and 7m0, [4] are
considered optimal in terms of maximising their spread for
given degree, and are given,

Ttocr(id +j) = (d—1—j)d +i where0< ij<d-1 (12)
Ttock2(id +j) =jd + (d—1—1i) where 0<ij<d-1 (13)

X7 = {Xn(0) s X(1) » Xa(@) s ++-

7740) where

It is interesting to observe that 7; and 7z, form an invertible pair
as 7 = m' and m = #;'. The interleaving operation is
equivalent to a rotation of the block of feature vectors either
90° clockwise or 90° anti-clockwise as shown in figure 3.
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Figure 3: Rotation of block 90 ° anti-clockwise.
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The degree of the interleaver determines both the spread and
delay of the interleaver. For the block interleaver the delay,
Siock, AN spread, s;;,.1, are given as,

Oblock = d’-d and Spiock = d (14)

This shows that increasing the degree of the interleaver
increases its ability to disperse bursts of loss, but at the
expense of increasing delay.

4 Experimental Results

The experiments in this section first compare the effectiveness
of the three lost vector compensation methods. The effect of
interleaving is then considered together with an examination
into the effect of increasing the interleaving depth.

The recognition task for all experiments is the Aurora
connected digit database [1]. Digits are modelled using 16-
state, 3-mode HMMs, trained from the set of clean digits. The
test set comprises 4004 noise-free digits strings (13,159 digits
in total) which gives baseline accuracy of 99% with 95%
confidence error bands of +/- 0.38% at 95% accuracy. As per
the ETSI standard, two vectors are carried by each packet.

4.1 Lost vector compensation

The effectiveness of the lost vector compensation methods are
evaluated on four different channels which were simulated by
a 3-state Markov chain [4]. Table 1 shows the conditions of
the four channels which vary in terms of the packet loss rate,
o, and average burst length, 4.

Packet loss rate, «  Av. burst length,
Channel A 10% 4 packets
Channel B 10% 20 packets
Channel C 50% 4 packets
Channel D 50% 20 packets

Table 1: Simulated channel conditions

Table 2 shows recognition performance of the compensation
methods for the channel conditions A to D. For MAP
estimation and missing feature theory, the two variants of each
technique, as discussed in sections 2.2 and 2.3, are evaluated.
For the MAP estimation methods, z =5 time instants before
and after the lost were used.

Considerable improvements are attained by applying the
methods of compensation considered in this work. MAP
methods give higher accuracy than cubic interpolation. It can
be seen that missing feature theory methods generally out-
perform the reconstruction methods, particularly when the
average burst length is large (channels B and D). Also, when
the average burst length is short (channels 4 and C) there is a
substantial difference between the performances of the two
missing feature methods. This is because for these channels,
the bursts of lost vectors are positioned closer together,
causing the triangular regions removed by the first missing
feature method to overlap. Restraining MAP estimation to the



bandlimited case gives slightly higher accuracy than original
MAP estimation but at a considerable reduction in complexity.

A B C D
No compensation 92.2 89.5 50.6 50.3
Cubic interpolation 96.9 91.3 86.1 59.3
MAP 96.9 92.0 86.5 61.5
MAP — bandlimited 97.0 92.0 86.6 61.9
Missing — triangle 96.8 93.1 85.8 67.3
Missing — interpolate | 97.5 93.4 90.0 69.8

Table 2: Recognition accuracy with no interleaving
4.2 Interleaving

The experiments in this section now apply interleaving to the
feature vector stream prior to transmission. The experimental
configuration is identical to that in the previous section and
table 3 shows recognition accuracy attained by the various
forms of the three compensation methods and a block
interleaver (as described in section 3) of d = 4.

A B C D
No compensation 94.1 90.0 54.0 52.4
Cubic interpolation 98.4 93.3 93.0 67.9
MAP 98.3 93.7 93.1 70.1
MAP - bandlimited 98.3 93.8 93.1 70.7
Missing — triangle 975 93.9 88.5 68.8
Missing — interpolate 98.4 94.6 94.5 76.2

Table 3: Recognition accuracy with block interleaving

Comparing the interleaved results with the no interleaving
results of table 2 shows an increase in recognition accuracy for
all compensation methods, the magnitude of which is greater if
the average burst length of the channel was large before
interleaving. Note that, for the first missing feature method,
for channels 4 and C (where the average burst length was
short before interleaving), a less pronounced increase in
performance in observed. This is because the decrease in burst
length results in a higher occurrence of overlap.
98
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Figure 4: The effect of varying interleaving depth.

An interleaver’s ability to disperse packet loss is related to its
degree [4]. Figures 4a and 4b show the effect of increasing
interleaving depth in the range d=/ (corresponding to no
interleaving) to d=8 on channels 4 and B described above. A
similar pattern of results is observed as from table 3, in that
increasing the interleaving depth results in an increase in word
accuracy for all methods, however, this increase is less
pronounced for the first missing feature method for the same
reasons as out-lined above. In figure 4a a leveling off of
accuracy is observed where the depth of the interleaver
becomes sufficiently large to fully distribute the bursts of
packet loss of channel 4 (d>6). However, this is not repeated
in figure 4b as an interleaving degree of nearly d=40 would be
required in order to distribute the longer burst lengths. As

indicated by equation 14 this would introduce prohibitively
long delays to the system.

5 Conclusions

This work has shown that packet loss can have a severe effect
on the accuracy of DSR systems. The methods outlined here
give substantial improvements in these conditions. Results
suggest that it is more beneficial to compensate for lost vectors
in the decoding stage of the recogniser, rather than attempting
to reconstruct the feature vector stream beforehand. This is
especially true in the presence of large bursts of losses, as the
accuracy of such methods falls off as burst length increases.

Of the reconstruction methods, it has been shown that
MAP estimation performs significantly better than cubic
interpolation. In addition to this, performing MAP estimation
using only those values in the same quefrency band results in a
slight increase in recognition accuracy whilst greatly
decreasing the complexity of the estimation.

With missing feature methods, it is important to consider
how to treat corrupted temporal derivates within the feature
vector stream. One approach is to remove all temporal
derivates effected by the loss of static elements from the
feature vector stream. However, substantially improved
performance was achieved by calculating the temporal
derivatives using a reconstructed version of the static feature
vector stream prior to recognition.

Interleaving has given substantial increases in recognition
accuracy by dispersing bursts of packet loss. However the
degree of the interleaver, and hence its delay, must be
carefully considered in the design of such a system.
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Abstract

This work shows the performance of statistical-based recon-
struction techniques when a burst-like packet loss network is
used to transmit speech feature vectors on a DSR architecture.
Two different approaches to exploit prior information about the
speech are outlined. The first models the sequence of quan-
tized vectors through transition probabilities to make estima-
tions based on data-source information, while the second uses
prior knowledge of the means and covariances of the feature
vector stream to make a maximum a-posteriori (MAP) estimate
of lost vectors. These methods provide better results than those
obtained by the AURORA nearest repetition, especially in the
presence of bursts of losses. However, they require either a no-
table amount of memory or a high time complexity. Therefore,

a novel solution based on the previous methods is proposed and
evaluated.

1. Introduction

Since its beginning the Internet has not only been growing in
size, incorporating many new networks, but also in function-
ality, adding new services. As many others, voice services like

Speech
Recognizer Front-
End

Split Vector
Quantization

Packing

!

Client Device

IP Network

Error
Mitigation

Unpacking Speech

Recognizer

'Y

Remote Server

Figure 1:Block diagram of the system architecture.

fact, on congested IP networks, routers will discard packets if
their input flow exceeds their output flow for a given data route.
In this scenario, a packet loss usually occurs in bursts, where
multiple consecutive packets are lost. Besides, new portable de-
vices like PDAs accessing to the Internet through a wireless link
are appearing. This link is subject to errors which are reflected

speech transmission and speech recognition are being integrated at the back-end as lost packets.

into Internet services. Transmission services as \Voice over IP
(VolP) offer an alternative to traditional speech transmission
systems and a lot of research effort is being devoted to offer
reliable speech recognition over IP.

The Distributed Speech Recognition (DSR) [1] approach is
very attractive since it is based on a client-server architecture as
many other services on the Internet. On the client side, a front-

As a consequence of lost packets, the recognition accuracy
is diminished and error mitigation techniques are needed. In
this work two statistical-based reconstruction methods are eval-
uated. These methods use prior information about the speech
providing a better performance than the usual repetition tech-
nigue proposed by the standard. The experimental framework is
established in section 2. Along with the above mentioned ones,

end analyzes, quantizes and packetizes speech data and send& novel method which joins the advantages of both methods is

it over a communication channel. On the server side, a remote

described in section 3. Finally, simulation results are shown in

server, called back-end, receives the speech data and performs S€ction 4 and conclusions in section 5.

speech recognition. Figure 1 illustrates this architecture. In that
way, only those parameters which are relevant to the recognition
process are transmitted, reducing significantly the data rate. In
order to do so, a common front-end must be established. The
DSR standard was originally proposed in mobile environments,
so a protocol suitable for IP is being developed. IETF Audio
Video Transport workgroup, along with Motorola, are working
on a standard [2] which will define the real time protocol (RTP)
[3] payload for speech recognition. This standard can be found
as a draft and uses an equivalent format to DSR for mobile en-
vironments.

However, DSR must also deal with the packet losses typical
of IP networks. Packet losses are caused by the inability of IP
networks to offer a reliable and quality packet delivering ser-
vice, since these were designed to offer a best effort service. In

2. Experimental Framework
2.1. Database, Front-end and Recognizer

To evaluate and compare the mitigation techniques proposed
in this paper, the ETSI STQ-AURORA Project Database 2.0
experimental framework was adopted [4]. The speech data
has been extracted from clean sentences of the Aurora-2 data-
base (connected digits spoken by American English speakers).
Training is performed from a set of 8440 utterances and test is
carried out over the 4004 clean sentences of set A.

The front-end used in this work is the one proposed in the
ETSI standard [1]. This front-end provides a 14-dimension
feature vector containing 13 MFCCs (including the Oth order
one) plus log-energy. These features are grouped into pairs and
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Figure 2:Three state packet loss model.

quantized by means of seven Split Vector Quantizers (SVQ).
All codebooks have a 64-center size (6 bits), except the one for
MFCC-0 and log-Energy, which has 256 centers (8 bits). The
recognizer is the one provided by Aurora and uses eleven 16-
state continuous HMM word models, (plus silence and pause,

symbols [7].

From the IP network, considered as our data source, we
receive quantized speech features, that is, SVQ indéxes
0,...,2" — 1) or symbols which represent a pair of features.
From now on, we will focus on the mitigation of a given feature
pair (the rest of feature pairs are processed in the same way).
When a packet loss dfB length occurs at time 1, we
will use the last received SVQ index before the byigs) and
the first one after i{i2z+1), to build two estimations. These
estimations try to minimize the minimum mean square error in
accordance with the transition probabilities of the model [8].
Assuming the transition probabilities are time independent, the
estimation only depends on the received index and the distance
in time to it (), but not on the current time instahtTherefore,

a precalculated sequence of estimations can be stored for each
possible symboi:

Er(i) = (€1(7), €2(i),...,€L(3))

Ep(i) = (€-L(i), €-L+1(d), ..., €-1(i))
oM 1)

ai) =Y D P(irys = jlic = i)

=0

that have 3 and 1 states, respectively) with 3 Gaussians per state Where Er (i) is theforward estimatiorand Ez (¢) is theback-

(except silence, with 6 Gaussians per state).

2.2. Transmission and Channel M odel

After the SVQ quantization, each feature pair at titrie rep-
resented by a vectat; (c; € {c™;(i = 0,...,2M —1)})
(M=6, 8 in this work). The corresponding SVQ indexeqat
time t) are encoded and sent over an IP network.

IP networks send data through datagrams or packets. Packet
transmission is performed according to the DSR draft for IP [2].
In order to reduce the transmission overhead, each packet con-
tains at least the speech features from two short-time analysis
frames. Thus, when a packet is lost we lose two feature vectors.
Although more than a pair of feature vectors can be sent per
packet, it is not recommended to do so since the loss of those
packets will cause the appearance of longer bursts.

DSR payload frames are embedded on RTP frames which
include a sequence number. Thanks to this number, lost pack-
ets can be identified and reconstructed. Bolot [5] studied the
distribution of packet loss in Internet and concluded that it oc-
curs in bursts and could be approximated by a Markovian loss
model. In this work, packet loss is modeled using a three state
Markov chain with no explicit duration distribution to model
burst lengths [6]. Figure 2 illustrates the model topology. This
model allows to independently set the packet loss rate and the
average burst length by means of transition probabilities, be-
ing specially suitable to evaluate reconstruction algorithms in a
wide range of conditions. These conditions will comprise from
a packet loss rate from 10% to 50% (with 10% increments) with
an average burst lenght of 1, 4, 8, 12 and 20 packets.

3. Statistical-based Reconstruction
Techniques

3.1. Data-Source Techniques

Data-source reconstruction techniques are based on the model-

ing of the data source by means of transition probabilities from
a given symbot (or sequence of them) to another symfpgor
sequence of them). A prediction for a lost sequence of sym-
bols can be accomplished through this model and the received

ward estimatiorfor a symbol;, L is the maximum length for the
estimation sequence artf’ is the feature pair corresponding
to the symbol;.

When a burst occurs, the firBt speech feature pairs are re-
constructed through the forward estimation@{ Er (i0)) and
the lastB speech feature pairs are reconstructed through the
backward estimation ofap+1 (Eg(i2B+1)). If B is greater
than L, then the estimations from time= L andt = 2B —

L + 1 are repeated toward the middle of the burst.

Further results can be obtained if we extend the
above mitigation scheme to &-order data-source model
where the estimations depend on several symbols previ-
ous to the burst, Er(io,i-1,...,i—n), and next to it,
Eg(i2B+1,i2B+2, . - ., 928+~ ). Although the previous formu-
las can be easily extended in order to do so, the main problem is
to store the sequences of estimations, due to the huge amount of
possible combinations of indexe@{! — 1)~ with M = 6, 8).

However, not all the combinations appear with an equal fre-
quency in the database. In fact, some combinations do not even
appear. Therefore, we can solve this problem by storing only
those combinations whose appearance frequency in the training
database is bigger than a certain threshaldThis consider-
ably reduces the required amount of precalculated data and also
has a beneficial effect because those combinations with a low
frequency of appearance often have bad forward/backward esti-
mations (there are less tharexamples to train them).

When a burst appears, we buildaaward reference combi-
nation of length N taking the N indexes previous to the burst.

If the first lost vector is at timé = 1, then we will take the SVQ
indexesio,i—1,...,i_n. Atthis step, it is possible that we can
not build the reference combination because there are not pre-
vious speech vectors at certain time= —r, due to a previous
packet loss or an utterance beginning. SinceOfeorder in-
terpolation works well as reconstruction technique, we can sup-
pose that the unknown index@s., . .., i— n) are copies of the
first known index {_,+1).

Once the forward reference combination has been built, we
search it in the table of registers, getting its corresponding for-
ward estimation and replacing the filBt speech feature pairs
with it. An example diagram of a forward reconstruction with
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Figure 3:Forward reconstruction of two feature pairs based on
a 3" order source model.

an N = 3 order model can be found in figure 3.
In order to perform the backward reconstruction, we build
a backward reference combinatidor each feature pair in an

both the mean of all the components and the covariance between
any two components are known in the feature vector sequence,
im and .., can be constructed (and algg and ) and
equation 2 can be solved.

Due to the inversion of large covariance matricgsy), in
practice not all the received features in the utterance are used
in X, as this imposes too much of a computational overhead.
Instead X, is limited to a few vectors around the region of the
loss. However, the more observations are taken into account in
the MAP estimation, the better estimations are obtained.

For this reason, the size of the auto-covariance matrix must
be reduced by reconstructing each coefficient of the feature
vector separately from the most relevant observed coefficients.
In particular the DCT operation applied during feature extrac-
tion means that coefficients are considerably more correlated
along time than quefrency. Therefore, when a burst appears
fromt = 1tot = 2B, each coefficient of the lost vector,
Si(t, k), is reconstructed from received features using the same
vector coefficient, i.e.,So(—N,k),...,S5,(0,k),S.(2B +
1,k),...,S.(2B + N, k).

3.3. Hybrid solution

The data-source technique is very fast since the estimations are
precalculated and the only operation implied is the search of the
reference combinations. The time complexity of the sequential
search i99(n), wheren is the size of the register table. How-
ever, arranging the combinations in the table, we can use a bi-
nary search whose complexity &(log(n)). On the contrary,

analogous way as we did in the forward case. Then, we search it needs a large amount of memory. This memory requirement

the reference in the table and replace the BRdeature pairs
with the corresponding backward estimation.

3.2. MAP Estimation

Another approach for estimating the value of lost vectors
through statistical information is the maximum a-posteriori
(MAP) estimation [9]. In MAP estimation, a sequence of lost
vectors, X,,, are calculated in order to maximize their likeli-

hood conditioned on the values of the correctly received vec-

tors, X,, and the overall distribution of the feature vector stream
P(X; p, o). Assuming this distribution is Gaussian, the MAP
estimation can be simplified to a linear regression [10] given by,

X'm = Um + EmoE;ol (Xo - ﬂo) (2)

wherep,, andu, are the mean vectors &,,, andX, respec-
tively, 3., is the auto-covariance matrix &, andX,,, is the
cross-covariance matrix betweah,, andX,.

In order to obtainu.,, and X,,,, wide-sense stationarity

can be partially solved by quantizing the estimations.

On the other hand, the memory requirements of the MAP
estimation are reasonably low. However, matrix inversions are
required whose time complexity 8(n?), wheren is the num-
ber of observations employed in the MAP estimation.

The data-source and MAP techniques can be combined, re-
sulting in a novel technique which not only offers better results,
but also requires less memory than the data-source technique
and less computation than the MAP estimation.

In the source-model technique, when a certain reference
combination did not appear in the table of estimatidrig,or-
der interpolation was applied. This assured us that the tech-
nigue obtained, in the worst case, at least the same results as
the AURORA reconstruction. By using the MAP estimation in-
stead of thed™ order interpolation, it is possible not only to
assure better results in the worst case, but also to be more re-
strictive with the frequency of appearance of the combinations
by setting a higher threshold. A higher threshold implies a
reduction on the amount of memory required but also, since the

is assumed, thus the mean and covariance of the speech fea- rejected combinations do not frequently appear in the training
tures are assumed to be independent of their position in time. database, MAP estimation is only used in a few cases during the

Given thek!" coefficient of the feature vector at time instant
S(t1, k1), and theks" coefficient of the feature vector at time
ta, S(t2, k2), their means and covariance are given as:

p(te, ki) = E[S(t, k)] = p(k1)

p(te, k2) = E[S(t, k2)] = p(k2)
E[(S(t1, k1) — p(k1))(S(t2, k2) — pu(k2)] =
c(tr — ta, k1, k2) = c(7, k1, k2)

@)

where EJ] is the expectation operatop (k) is the expected
value of each coefficient in a feature vector afd k1, k2) de-

reconstruction.

4. Resaults

Previous techniques have been evaluated under the channel
model and conditions described in section 2, that is, at packet
loss rates from 10% to 50% and average burst lengths of 1, 4,
8, 12 and 20 packets, with 2 vectors per packet. Table 1 shows
the performance on recognition accuracy of the standard recon-
struction technigue (nearest repetition) whilst table 2 shows the
performance of & order source model reconstruction. The
length of the sequence of estimations is limitedto= 40,

fines the covariance between any coefficient and any other coef- while the acceptance threshold have been sgt$010, that is,
ficient 7 time instants later in a feature vector sequence. Since a combination of symbols must appear 10 times in the training



Av. burst length Av. burst length
Packet lossrate 1 4 8 12 20 Packet lossrate 1 4 8 12 20
10% 99.05| 96.72 | 93.35| 92.35| 90.91 10% 99.02 | 97.24 | 94.76 | 93.73| 92.34
20% 98.99 | 93.45| 87.95| 84.47| 82.01 20% 99.05 | 94.83 | 90.66 | 87.50 | 84.78
30% 98.98 | 91.34 | 82.05| 76.64 | 74.09 30% 99.01| 92.98 | 85.10 | 80.76 | 77.45
40% 98.91| 87.69 | 76.19 | 69.48 | 66.47 40% 98.99 | 90.30 | 80.58 | 74.70| 71.00
50% 98.92 | 84.12 | 69.48 | 63.96 | 57.97 50% 98.92 | 87.35| 75.46 | 69.21 | 63.28
Table 1:Results on accuracy recognition with standard recon-  Table 3:Results on accuracy recognition with the MAP estima-
struction tion.
Av. burst length Av. burst length
Packet loss rate 1 i g 12 20 Packet lossrate 1 4 8 12 20
10% 99051 9722 | 9464 | 93.69] 92.29 10% 99.06 | 97.21 | 94.89 | 93.93 | 92.45
20% 9902 | 9469 9045 | 87.27 | 84.58 20% 99.00 | 94.78 | 90.64 | 87.67 | 84.89
30% 99001 9322 8592 | 80.72 | 76.98 30% 98.98 | 93.30 | 86.31 | 81.19| 77.59
20% 989319030 80.77| 74.73] 70.73 40% 98.94 | 90.29 | 80.80 | 75.14 | 71.36
50% 9890 87511 7563 | 69.56 | 63.07 50% 98.91| 87.59 | 75.96 | 70.47 | 64.07

Table 4: Results on accuracy recognition with the Hybrid re-

Table 2:Results on accuracy recognition with the Data-Source )
construction.

estimation.
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ABSTRACT

This paper proposes a new packet loss concealment technique based
on the inclusion in each packet of a few FEC bits, representing data
replicas, combined with a minimum mean square error estimation
(MMSE). This technique is developed for an Aurora-2 distributed
speech recognition system working over an IP network. In addition
to the data representing the transmitted speech frames, each packet
includes some FEC bits representing a strongly VQ-quantized ver-
sion (replicas) of previous and subsequent frames. When a loss
burst occurs, the lost frames can be reconstructed from the VQ
replicas. In order to mitigate the degradation introduced by the
coarse VQ quantization of the replicas, a model-based MMSE es-
timation is applied. The experimental results show that, under a
strongly degraded channel, it is possible to obtain up to 83.31 %
of word accuracy with only 4 FEC bits or 88.47 % with 8 FEC
bits per packet, when the Aurora mitigation algorithm only obtains
76.98 %.

1. INTRODUCTION

When transmitting speech data over a packet network one of the
most common problems found is packet loss. Packet losses intro-
duce audio distortions that cause perceived voice quality degrada-
tion in the case of IP telephony and a reduction of performance
in other speech-based services such as Distributed Speech Recog-
nition [1]. Many packet loss recovery techniques have been pro-
posed which can be broadly classified into two classes: sender
based techniques and receiver based techniques [2]. Among the
first ones, we have forward error correction (FEC), where repair
information is transmitted so that a lost packet can be recovered
from that repair data, and interleaving. Among the second class,
we have frame repetition, interpolation or more sophisticated re-
generation techniques based on signal models.

In this paper we focus on the FEC approach and propose a
technique that with very few overhead bits combined with Hidden
Markov Model (HMM) based forward-backward minimum mean
squared error estimation (FBMMSE) [4] obtains a significant im-
provement in the performance of a distributed speech recognition
system based on the ETSI standard [1] for adverse IP channel con-
ditions. The FBMMSE technique was originally proposed by us in
a wireless channel context, where it effectively mitigated wireless
channel errors. In the context of the FEC technique for IP trans-
mission, the FBMMSE estimation will be reformulated and used
to mitigate the distortion introduced by the coarse quantization of
the redundant information included in the proposed FEC scheme.

Work supported by MEC/FEDER project TEC2004-03829/TCM.
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The paper is organized as follows. First, the experimental
framework is described. Then, we present a review of MMSE es-
timation. In section 4 we explain the proposed technique in de-
tail and present experimental results. We conclude with section
5, where we discuss the payload format for the ETSI DSR stan-
dard and indicate several solutions to introduce the proposed FEC
overhead bits.

2. EXPERIMENTAL FRAMEWORK

The front-end utilized in this work is the one proposed in the ETSI
standard [1] and developed by the Aurora working group. This
front-end segments the speech signal into overlapped frames of 25
ms and provides a 14-dimension feature vector (per frame) con-
taining 13 Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) (C (k)
(k = 0,...,12)) plus log-Energy (log E). These features are
grouped into pairs and quantized by means of seven Split Vector
Quantizers (SVQ). All codebooks have a 64-center size (6 bits),
except the one for MFCC-0 and log-Energy, which has 256 centers
(8 bits). The bitstream is generated by grouping frames into pairs
(88 bits) that are protected by a 4-bit CRC. The Aurora packet loss
mitigation algorithm can be summarized as follows: once a loss
burst, containing 2B frames, is detected, the first B frames are sub-
stituted by the last received frame before the burst and the last B
ones by the first received frame after the burst.

The recognizer is the one provided by Aurora-2 and uses eleven
16-state continuous HMM word models (plus silence and pause,
that have 3 and 1 states, respectively) with 6 gaussians per state.
The training and testing data are extracted from the Aurora-2 speech
database. Training is performed with 8440 clean sentences and test
is carried out over set A (4004 clean sentences distributed into 4
subsets). The performance of the recognition system will be mea-
sured in terms of the Word Accuracy (WAcc). The Wacc values
obtained with this system are 99.02 % (without quantization) and
99.04 % (after SVQ quantization).

The transmission channel has been modeled by a Gilbert model
[3], which is used to simulate six different channel conditions that
are summarized in table 1, where clp, ulp and d,, are the packet
loss probability when the previous packet has been already lost,
the a priori probability of a packet loss and the mean loss burst
duration (in number of packets), respectively. We will consider
that each packet contains two frames (one frame pair).

ICASSP 2005



# Condition clp ulp dav
1 0.147 | 0.006 | 1.172
0.330 | 0.090 | 1.492
0.500 | 0.286 | 2.000
0.600 | 0.385 | 2.500
0.700 | 0.500 | 3.333
6 0.800 | 0.550 | 5.000

Table 1. Description of the simulated channel conditions.

| | W

3. REVIEW OF MMSE ESTIMATION

In our previous work [4] we showed that the MMSE estimation is
a powerful technique to mitigate the errors introduced by a wire-
less channel. In this section we present a brief review of this
technique under a formulation suitable for the considered appli-
cation. The estimation is performed on a feature pair basis, since
this is the encoding unit used in the Aurora standard. After the
SVQ quantlzatlon [1], each feature pair is represented by a vector
c(ce {c 1i=0,...,2 —1}) (M=6,8 in this work). We con-
sider that, at the back-end the received vector ¢ can be affected by
some type of distortion. We also consider that this distortion has a
bursty characteristic affecting T' — 1 frames, corresponding ¢ = 0
and ¢t = T to the last and first correctly received vectors before
and after an error burst, respectively. The MMSE estimation of the
received parameter vector at time ¢, which considers the previous
and subsequent received vectors, is obtained as,

oM _y
& = Eleieo, ér,...,er] = > <Dy(i) (0<t<T)
i=0
(H
with
’Yt(i) = P(C,Ei)|60, e1,..., éT) = e (l)ﬁt(l)
> @§)Be(d)
j=0
(i) = P(cV e, &1,. .., &)
Be(i) = P(&e11, ..., erle”)

where (i) and B;(7) are the forward and backward conditional
probabilities, respectively. We have also expressed ¢; = ¢ as

cgj ) for notation simplicity. The generation of each quantized fea-

ture pair is modeled by an HMM model with transition probabil-
ities a;; = P(cij )|c§i)1) and observation probabilities b; (¢;) =
P(&|c™). The conditional probabilities can be computed from
the following forward and backward recursions,

at(i) = [22_1 Ott1(j)ajl} bl(ét)/Kt (t > 0) 2)

Jj=0
2M _q

Be(i) = Y aijbj(@+1)Ber1(f) (¢ <T) 3)

=0

where K is a normalization factor at time ¢. The following initial
conditions are applied to (¢ = 0) and (¢t =T),

ao(i) = P;bi(€o)/ Ko Br(i) =1 4

T, LOSS BURST
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0l1 23456780
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time t (in frames)
Fig. 1. Each frame pair (filled with gray) is sent along with a FEC
code containing information about the frames (marked with X ).

where P; is the a priori probability of @,

In our previous work we named this technique as forward-
backward MMSE (FBMMSE) estimation in order to remark the
use of past and future frames by introducing the forward and back-
ward probabilities and a decoding delay.

4. USE OF VQ REPLICAS AND MMSE ESTIMATION

The problem of applying the FBMMSE estimation described above
to the case of a lossy packet channel is that no information is re-
ceived from the channel during a packet loss period (that is, we do
not have vectors ¢;), what would make the FBMMSE technique
useless. A way of solving this problem would be the introduction
of information (as FEC bits) about previous and subsequent frames
in each packet. Then, there would be some information available
about the lost frames during a loss burst. Besides, we would be
breaking the burst into shorter bursts and, therefore, increasing the
performance. This fact can be easily shown by means of the fol-
lowing experiment. Let us suppose that, along with the feature
vectors corresponding to the current frame pair, we also include
in the packet exact replicas of the feature vectors corresponding to
the frame located T’ frames before the current frame pair and to
the frame located T’ frames after the current frame pair. This is
depicted in figure 1 for Ty.. = 4. The replicas are marked with the
symbol x. Frames not marked (in white) are not included in the
packet. Each packet would then be composed of four frames. The
numbering assigned to packets indicates the order in which the
packets are sent, while time ¢ is measured in frames. The frame
pairs associated to packets lost during a loss burst are indicated in
light gray (packets 6, 7, 8 and 9). It can be seen that by using this
scheme not all the frames corresponding to lost packets are lost
during a burst (frames 2, 4, 5 and 7, marked with bold X, are re-
covered). For those frames that are definitively lost (frames 1,3,6
and 8; marked with weak X), the following mitigation algorithm is
applied: for each time ¢ < B of a loss burst of length 2B, the last
feature vector received (original or replica) is repeated forwards
until a new feature vector is received. For the second half of the
burst a similar operation is performed backwards.

The results of this experiment (AURORA+) for Ty.. = {6,10}
are shown and compared with the basic Aurora mitigation algo-
rithm in figure 2. They illustrate the utility of breaking the bursts
into shorter ones. This “breaking” idea has been previously and
successfully applied for DSR in a different way by performing
frame interleaving [5].

However, sending all this additional redundancy increases the
bandwidth requirements and, therefore, the loss rate. In order to
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Fig. 2. Comparison of different mitigation procedures: Aurora,
Aurora+ (Tfec=6,10).

maintain the final bit-rate within a reasonable limit, the repeated
feature vectors can be VQ-quantized using a codebook that in-
cludes all features (13 MFCCs + logE) with 2N centroids (IV bits).
We will use the following distance measure for the codebook de-
sign (k-means is used) and in the quantization process,

12

> (Ci(k) = Cr(k))?

dw (%1, %,) = *= 3 + ®)
ac
(Ci(0) = C+(0))” _ (log By — log E, )’
U%}O UizogE

where x represents a 14-dimension feature vector, o2 is the sum of
the MFCC (1-12) variances, and 02, and alzog p are the variances
of C(0) and log E, respectively. Each packet should include the
following information:

1. 88 bits corresponding to the SVQ-quantized features of the
current frame pair.

2. 2 x N bits corresponding to the VQ-replicas.

At the back-end, the VQ replicas can be directly used to im-
prove the recognition. In the case of a feature vector definitively
lost, we apply the same mitigation algorithm used in the experi-
ment AURORA+ (that is, repetition of original SVQs or VQ repli-
cas). The results of this strategy are also depicted in figure 2 (ex-
periments VQ) for different VQ codebook sizes (8, 16, 32, 64 and
256 centroids) and T, = 6. It is observed that this technique can
provide results similar or better than Aurora, for all channel con-
ditions, using a VQ codebook size of 32 centers (5 bits) or higher,
for Ttec = 6. By increasing the delay T/, it is possible to im-
prove the performance. As an example, figure 2 also shows that
the performance of Aurora is achieved with a VQ codebook of 16
centers and Ty.. = 10 for channel conditions 1, 2 and 3, and is
considerably improved for conditions 4 and 5.

Although we have shown that the VQ replicas are useful by
themselves, they can be further exploited by performing an FB-
MMSE estimation, since we have now information about some of
the lost frames. In order to do this, we will divide the received
VQ replicas x into feature pairs ¢. The transition probabilities
aij = P(c|c!”)) of the HMM model are determined from the
training data as in [4]. The main difference from the wireless case

original SVQ VQ centroids
centroids ’:
[ :

] Hi-o

recovered SVQ
centroids

j=1
=2
[i=s

:F Dj:ZM—1

k=2N _1E

14 features

i=2M— ID

2 features 2 features

Fig. 3. Example of the sequence of quantizations applied to the
replicas corresponding to one of the SVQ feature pairs.

treated in [4] resides in the calculation of the observation proba-
bilities b;(¢;) = P(&]c), as the distortion of the received &
is now due to a strong VQ process and not due to the wireless
channel transmission errors. The determination of the observation
probabilities b; (¢+) at each time ¢ (0 < ¢ < T') will be determined,
depending on the case, in the following way:

1) In the case that vectors at times ¢ = 0 or ¢ = T have been cor-
rectly received, the corresponding observation probabilities must
be set as,

. . 0 c® £ép,c™ £eér
bi(€o),bi(er) = { 1 ¢ =¢gg,c® =¢r ©

2) In the case there is only available a VQ replica at time ¢ (0 <
t < T), we will divide the received vector x into feature pairs that
are SVQ quantized again obtaining ¢; (as mentioned previously,
the SVQ quantization does not involve any reduction of the recog-
nition performance). This process is illustrated in figure 3. Then,
we have to determine b;(¢;) = P(&:]c”). In order to do that,
we can see that an original SVQ centroid can correspond to sev-
eral VQ centroids (depending on the other features different from
the considered feature pair). Also, each VQ centroid corresponds
to one recovered SVQ centroid, although the contrary can be false
(specially when we use a large VQ codebook). This scheme in-
volves the use of a discrete HMM in the FBMMSE estimation,
where the observation probabilities b;(¢;) = P(&]c'”) are ob-
tained from the training database as frequencies of appearance as,

No. recovered symbol j given original ¢

bi(e, =) = 7)

No. original symbol ¢
It would be also possible to model these observation probabilities
by probability density functions (the HMM model would be con-
tinuous and the second SVQ process would be unnecessary) where
we should select a suitable parametric form for the corresponding
pdf’s. The discrete version has been selected for simplicity.

3) The third case occurs when there is not any information avail-
able at time ¢t (0 < ¢t < T) from the channel. In this case, the
forward-backward algorithm progresses without using the obser-
vation probabilities, or, equivalently, by considering that the VQ
codebook has 1 center (0 bits transmitted). In this case, b;(¢¢) = 1
for all <.

Tables 2 and 3 show the word accuracies obtained with the
proposed mitigation techniques for several codebook sizes and T},
= {6,10}. The best results correspond, as expected, to the FB-
MMSE (FB) technique, that obtains excellent results even with
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Chan | Mit Codebook Size AUR
4 16 64 256
1 VQ | 98.94 | 99.03 | 99.04 | 99.02 || 99.06
FB | 99.05 | 99.05 | 99.04 | 99.04
2 VQ | 97.23 | 98.60 | 98.81 | 98.90 || 98.88
FB | 99.03 | 99.04 | 99.04 | 99.05
3 VQ | 92.67 | 97.19 | 97.96 | 98.20 || 97.61
FB | 98.14 | 98.58 | 98.78 | 98.76
4 VQ | 89.18 | 96.05 | 97.15 | 97.77 || 94.98
FB | 96.58 | 97.63 | 98.11 | 98.32
5 VQ | 83.36 | 93.36 | 95.22 | 96.22 || 88.08
FB | 92.29 | 95.32 | 96.00 | 96.44
6 VQ | 73.94 | 87.05 | 89.74 | 91.04 || 76.98
FB | 83.31 | 88.47 | 90.00 | 90.98
Table 2. Word Accuracy obtained by VQ and FBMMSE (for
Ttec = 6) in comparison with Aurora (AUR) for different chan-
nel conditions (Chan).

Chan | Mit Codebook Size AUR
4 16 64 256
1 VQ | 98.94 | 99.03 | 99.04 | 99.02 || 99.06
FB | 99.05 | 99.05 | 99.04 | 99.04
2 VQ | 97.12 | 98.67 | 98.83 | 98.91 || 98.88
FB | 98.99 | 99.07 | 99.05 | 99.07
3 VQ | 9292 | 97.43 | 98.04 | 98.32 || 97.61
FB | 98.22 | 98.71 | 98.86 | 98.80
4 VQ | 89.98 | 96.59 | 97.43 | 97.92 || 94.98
FB | 96.84 | 98.02 | 98.35 | 98.61
5 VQ | 84.67 | 94.51 | 9591 | 96.72 || 88.08
FB | 93.01 | 96.37 | 96.99 | 97.60
6 VQ | 77.52 | 90.35 | 92.32 | 93.56 || 76.98
FB | 85.37 | 91.73 | 93.39 | 94.43
Table 3. Word Accuracy obtained by VQ and FBMMSE (for
Ttec = 10) in comparison with Aurora (AUR) for different chan-
nel conditions (Chan).

codebook sizes as low as 4 or 16. The differences between VQ
and FBMMSE tend to diminish as the codebook size is increased.
This fact is more noticeable for Ty, = 6 and is the logical con-
sequence of having long gaps in the middle of the loss bursts, in
which case, the mitigations tends to the Aurora algorithm in the
case of VQ, and to an estimation with uniform distributions for the
observation probabilities in the case of FBMMSE (the obtained
estimate would only depend on the source model through the tran-
sition probabilities a;;).

5. PAYLOAD FORMAT AND IMPLEMENTATION

In this paper, we have proposed a FEC technique that uses data
replicas and MMSE estimation to mitigate the effect of packet
losses in a DSR system, obtaining excellent results even with very
few FEC bits. In this section we will follow the recommenda-
tion of reference [6] regarding the payload format for the DSR
standard and propose several solutions to introduce the FEC bits
that allow the implementation of the proposed technique. Taking
into account this recommendation and the constraint of one frame
pair per packet, the payload format is the one depicted in figure 4.
Packets are aligned into words of 32 bits. As a result, there are 4
free bits that are filled with zeros in [6].

RTP header in [RFC3550]

Frame #1 (44 bits)

'YLOAD

Fig. 4. Payload format for the DSR standard with one frame pair
per packet.

This payload format suggests us several ways of including the
FEC information required for the application of the proposed mit-
igation methods:

1) We can use the free four bits to introduce two VQ replicas quan-
tized with a 4-center codebook (2 bits/replica). As we can see in
tables 2 and 3, in this case it is necessary to apply FBMMSE in
order to improve the Aurora results.

2) The system performance can be meaningfully improved if we
could reuse the 4 bits devoted to the CRC code to introduce more
FEC bits. In this case the replicas are quantized with a 16-center
codebook (4 bits/replica). We should use again FBMMSE to im-
prove the Aurora results. However, in this case the VQ technique
only provides worse results than Aurora for channel conditions 2
and 3. Since condition 3 corresponds to an average burst duration
of 4 frames, a possible solution for mitigation would be a combi-
nation of Aurora and VQ. Then, the 2 first and 2 last frames of the
burst would be mitigated according to Aurora. The inner 2B — 4
frames would be mitigated with the VQ technique.

3) Any other increase of FEC would require to include a new 32-
bits word in the packet. This case opens a number of new ways for
mitigation such as the introduction of 16-bits replicas, the use of
8 bits for the MFCCs and 8 bits for the Energies (M FCC(0) and
log E), or even the introduction of four 8-bit replicas. Obviously,
these approaches would produce as good or better results than the
(best) case of 2 VQ replicas of 8 bits (256 centers) since more
information is available.
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Abstract ? Q
In this work we evaluate the performance of MMSE estimation @ @

with a media-specific FEC based on VQ replicas in comparison
with MAP estimation and interleaving, both operating in a DSR

system over a loss-prone packet switched network. Both schemes

combine a sender-driven with a receiver-based technique and, aigure 1:2-state Markov model. State O is error free and state 1
we show, clearly outperform the standard Aurora mitigation. How- causes frame erasure.

ever, as independent techniques, interleaving and FEC codes could

be jointly applied. Although this would provide better results, a di-

rect combination of FECs and interleaving involves a sum of the
delays of both operations. In this work, we introduce a double
stream-based strategy that avoids this sum of delays.

Index Terms: distributed speech recognition, loss-prone channels,
forward error correction, interleaving, error concealment, maxi-
mum a posteriori estimation.

replicas [3], in comparison with an interleaver successfully applied
to DSR, the optimal delay block interleaver [2, 4]. As we will
show, the results individually obtained by these techniques can be
improved if both are jointly applied. However, a direct composi-
tion of these techniques results in a sum of their delays. In this
work, we propose an scheme whereby this increase of delay is
avoided.

1. Introduction

2. Experimental framework
Packet losses characterize most packet switched networks and can . .
introduce significant limitations to performing Distributed speech | "€ €xperimental setup is based on the framework proposed by

recognition (DSR) [1]. Moreover, packet losses tend to appear in the ETS! STQ-Aurora working group [5]. On the client side, the

bursts and, in DSR, this burst-like nature causes the most negativ%?urora DfSR front-end segments thehspeechhsifgnal intg overlapped
impact. Thus, DSR has shown to be tolerant to high loss ratios Tames of 25 ms every 10 ms. Each speech frame is represented

(~50%) as long as the average burst length is reasonably shorY & 14-dimensional feature vector containing 13 MFCCs (includ-
(one or two frames) [2]. ing the Oth order one) plus log-Energy. These features are grouped

Media-specific FECs techniques can be especially useful to in- N0 pairs and quantized by means of seven Split Vector Quantiz-
crease robustness against such losses. These techniques replicdte® (SVQ)- All codebooks have a 64-center size (6 bits), except the
each feature vector in another packet. Indeepljcascan be used  0n€ for MFCC-0 and log-Energy, which has 256 centers (8 bits).
not only to recover some lost frames, but also to break bursts of IP packets are generated according to the recommendations of the
losses into shorter bursts [3]. Since short bursts are better reconX1P Payload format for DSR [6], where at least two frames (one
structed, the recognition performance can be improved. However, T@me pair) per packet are transmitted in order to avoid too high a

in order to keep the redundant data into a reasonable size, replica8€tWork overhead due to headers. Following the RFC recommen-
must be strongly quantized. Exact replacements for lost packetsdations, one frame pair per packet is sent.
The recognizer is the one provided by Aurora [5] and uses

are not obtained and, therefore, an important part of the success of ) .
this scheme will depend on the error concealment (EC) technique€!€ven 16-state continuous HMM word models, (plus silence and
which manages these degraded replicas. pause, which have 3 and 1 states, respectively), with 3 gaussians

Alternatively, robustness against bursts can be also increased?®" State (except silence, with 6 gaussians per state). The training
by applying aninterlaver prior to transmission. By means of and testing data ar_e_ext_racted from the_ Aurora-2 database (con-
a reordering of the feature vectors, interleaving reduces the per-Nectéd digits). Training is performed with 8440 clean sentences

ceived burst length at the receiver, improving the recognition per- 2nd testing is carried out over &(4004 clean sentences distrib-

formance. As FEC codes, interleaving causes a delay in the transYt€d into 4 subsets). o o _
The channel burstiness exhibited by IP communications is

mission but, as advantage, it does not increase the required band- -
width. queled by a 2-state Mark_ov mo_del [7], also knc_)wn as a Gilbert-
In this work, we evaluate a previously proposed FEC-based Elliot model. Figure 1 depicts this model, whewés the proba-

technique, the MMSE estimation with vector quantized (vQ) Pbility of the next packet being lost, provided the previous one has
arrived; andg is the probability of the next packet not being lost,

Work supported by MEC/FEDER project TEC2004-03829/TCM. given that the previous one was lost. These parameters can be set




in accordance with an average burst lendth,{;) and a loss ratio
(Rioss). The frame numbering included in the RTP header will
be used to rearrange the received packets and to detect the frame
losses.

3. MM SE estimation with VQ replicas

In a previous paper [3], we introduced a simple media-specific
FEC technique that, with very few overhead bits, obtained very
good results when combined with a powerful EC algorithm, the
forward-backward MMSE estimation (FB-MMSE) [8]. In the
proposed FEC scheme, each packet is composed of four frames.
Along with the current frame pair, VQ-quantized versions of the
feature vectors corresponding to the frames locdigd frames
before and after it are included in the packet. These VQ replicas
are chosen from a codebook f bits, which is obtained by a k-

original SVQ VQ centroids
centroids F
] :

i=0 :
=0 |

!

recovered SVQ
centroids

i=1

i=2

i=3

i:dV'—JD

2 features

k=N —1t

14 features

2 features

means algorithm using the following weighted distance measure: Figure 2:Example of the sequence of quantizations applied to the
replicas corresponding to one of the SVQ feature pairs.

dw (xr,%5) = = (1)

g
(cr(0) — cs(0))* | (log E, — log E)*
o2

2
Ulog E

+ @)

wherex = (¢(0),...,¢(12),log E) represents the 14-dimension
feature vectorg? is the average of MFCCs(1-12) variances, and
afo andaﬁ)g g are the variances @{0) and logz, respectively.

These replicas could be directly used but, as we mentioned
before, they can be further exploited by applying an FB-MMSE
estimation. In order to do so, we will work on a feature pair basis
(the encoding unit of the standard). After the SVQ quantization
[5], each feature pair is represented by a veet¢e € {cV;i =
0,...,2M — 1}) (M=6, 8 in this work). We consider that, at the
back-end, the received vectércan be affected by some type of
distortion. We also consider that this distortion has a bursty char-
acteristic affecting” — 1 frames, corresponding= 0 andt = T
to the last and first correctly received vectors before and after an
error burst, respectively.

FB-MMSE estimation is based on an HMM model of speech
(further details can be found in [8]). In order to apply it, the tran-
sition and observation probabilities of the model;, and b;(¢:)
respectively, must be obtained. The transition probabilitigean
be determined from the training database as in [8]. Regarding the
observation probabilities; (¢;) = P(&:|c'”) , we will consider
that all feature pairs during a bur&t,, . .., ér—1) have been re-

centroide”) we can observe several recovered SVQ cen-
troidsc¥) after the double quantization process. It is then
possible to determine the observation probabilities from the
training database as frequencies of appearance, as follows,

no. c¥) given originalc®
no. original symbot(*

4)
This scheme implicitly involves the use of a discrete HMM
in the FB-MMSE estimation. It would also be possible to
model these observation probabilities by probability den-
sity functions and the second SVQ process would be then
unnecessary. However, since SVQ quantization does not in-
volve any reduction in recognition performance [8, 1], the
discrete version has been chosen for simplicity.

bi(é, = C(J')) _ P(c<j)|c(i)) _

Finally, when neither an SVQ vector nor a VQ replica is
available at timeg (0 < t < T), a degenerated VQ quan-
tization with O bits is assumed. Thus, all the original SVQ
centroids correspond to only one VQ centroid, the overall
mean feature vector, and the observation probabilities are
assigned a$;(¢; = c) = 1, Vi, ;. In this case, the
forward-backward algorithm mainly progresses guided by
the transition probabilities as if the observation probabili-
ties were not used.

This combined technique can significantly improve the robust-

ceived. These will be determined depending on the type of featureness against packet losses even with only a few overhead bits. Ta-

vector considered (received, replica or definitively lost):

e The observation probabilities corresponding to vectors at
timet = 0 andt = T (assuming they have been received)
must be set as,

1 C(i) = 607 C(i) = éT

e In the case where a VQ replica is available at time <
t < T),itis divided into feature pairs that are again SVQ

quantized, obtainingij), as Figure 2 illustrates. It is ob-

ble 1 shows the results obtained by this scheme using only 4 bits
per replica (16 VQ centroids) in comparison with the Aurora stan-
dard mitigation (based on the repetition of the nearest received vec-
tor). Different delays are considered, corresponding to different
values ofT¢.. (Trec = 6,12, 20, 30). It should be noted that by
reusing the 8 bits devoted to CRC (only included for compatibil-
ity purposes, since IP protocols include their own error protection
schemes) and the zero padding bits [6], it is possible to introduce
these replicas without any actual bandwidth increase.

4. Interleaving and M AP estimation

served that a recovered SVQ centroid can correspond to An alternative way to break bursts into shorter ones is to permute
several VQ centroids, which can also correspond to severalthe order in which complete frames are transmitted. As a conse-

original SVQ centroids. Therefore, given an original SVQ

guence, when frames are restored into their original order at the re-



ceiver, consecutive frame erasures are perceived as shorsgs.b ,/
To this end, an interleaver can be applied. For an input sequence . . . . . . . .
. - 2 3 4 4 12 16
...,a_2,a_-1,ap,a1,az,... an interleaver can be expressed as a
permutationr : Z — Z producing a reordered output sequence m| m
...ybo2,b_1,bo,b1,b2,... such thata; = b(;). Every inter- 1 D
leaver has a corresponding deinterleaver that acts on the output of I“l
.. . . . .. 2 0 14
the original interleaver and puts the symbols back into their origi-
nal order (with a possible time delay, that is, . . . . - . n .
13 14 15 16 5 13
N x@) =i+ Vi (5)

The main advantage of interleaving is that it does not increase rigyre 3: |llustration of a4 x 4 block interleaver. Rotation of 80
bandwidth requirements, but it does have the disadvantage of in-5nti-clockwise.
creasing the delay. There exist different interleavers with different
delays, complexities and memory requirements. An interleaver
that has been successfully applied to DSR is the optimal delay svQ [ .. J[ 20 ][ 21 [ 22 |[ 23 || 24 |[ 25 ]
block interleaver [2, 4, 9]. The block interleaver of degreep-
erates by re-arranging the transmission order @f>ad block of
input vectors. There are two block interleavers considered optimal ol |
in terms of maximizing the spread of bursts for a given degree.  VQPermutationl -

They are glven by, T(ecz 12 ‘ ‘ ‘ 20-12 ‘ ‘ 21+12 ‘ ‘ 22-12 H 23+12 ‘ ‘ 24-12 ‘ ‘ 25+12 ‘

|

v
!

epica | - || » [ ol 2 ][ = ][ =] =]

[20 |[ 21 ] 22 |[ 23 || 24 ][ 25 |

mGid+j)=(d—-1—5d+i 0<4,j<d-1, (6) SVQinterlaving |~ i 17 ][ 30 I 26 |[22 [{ 18 |[ 31 J{ ..
7T2(id+j):jd+(d—1—i) 0<i,5<d—-1. ) d=4 ‘ H 8 H 33 H 10 H 35 H 12 H 37 H

Packet 10 Packet 11 Packet 12

These two interleavers form an invertible pair, thatzis, =
7yt andm, = 77" and are equivalent to a rotation of the block
of feature vectors either 9&lockwise or 99 anti-clockwise (as Figure 4: Example of application of FECI{.. = +12) and in-
shown in figure 3). The delay introduced by these interleavers is terleaving ¢/ = 4) in a double stream scheme.
related to their degree and is equabte- d(d — 1) frames.

Table 2 shows the results obtained by applying optimal delay
block interleavers of different degreé & 3,4,5,6). At the re- this combined application of techniques achieves further improve-
ceiver, the Aurora standard mitigation is used as EC technique. Asments in comparison with table 2. These results are even some-
can be observed, better results are obtained when the degree of thhat better than those obtained by MMSE estimation with VQ
interleaver, that is, the delay, increases. However, in comparisonreplicas, but with the additional advantage that they do not involve
with table 1, the MMSE estimation based on VQ replicas achieves any bandwidth increase.
better results at the only cost of a few overhead bits (that, as we
mentioned in section 3, could be introduced without increasing 5. Double-Stream scheme

the final bandwidth). . . .
At this point, it can be argued that Aurora standard mitigation AS independent techniques, there is no reason why FEC codes and
jnterleaving cannot be jointly applied. However, a direct compo-

is a rather poor EC technique. More advanced techniques have"“ - ) ; .
been proposed which exploit statistical information relating to the Sition of both operations results in a sum of their delays. Thus, if
feature vector stream and provide better results [10]. Maximum packets are interleaved after FEC codes have been obtained, the

a-posteriori (MAP) estimation, for example, replaces the sequenced€lay of the interleaving is added to the delay of the FEC. The
of lost vectors X, by an estimate that maximizes its likelihood Sa@Me happens when interleaving is applied prior to obtaining the

conditioned on the received vectoiX,,, and the distribution of ~ FEC codes.

the feature vector strearR,(X; 11, o). Although it is a coarse ap- In this Work, we propose an alternative scheme in where this
proximation, MAP estimation assumes the feature vector stream isSUMm Of delays is avoided. To this end, feature vectors are grouped

Gaussian, so that the MAP estimate reduces to a linear regressioff? WO independent streams. The first stream consists of feature
entirely described by its mean and variance as [11], speech vectors coded with SVQ quantization as the standard does,

whilst the second stream contains VQ replicas of the first stream.

Kon = pim + Smon (Xo — o) (8) As in section 3, a packet is composed of four vectors: two SVQ

vectors from the first stream and two replicas from the second one.

where i1, and p, are the mean vectors &,, and X, respec- Initially, vectors of both streams are ordered by their correspond-
tively, 3., is the auto-covariance matrix &, andX,,, is the ing time instant. Then, VQ vectors of the second stream are per-
cross-covariance matrix betwea®,, andX,. Due to the inver- muted following the proposed FEC scheme, that is, the frames of

sion of large covariance matrices1,'), which imposes too much  the current pair of replicas are exchanged with the frame located
of a computational overhead, different variations have been pro-T.. frames before it and the frame locatEg.. frames after it. At
posed to optimize this estimation [10, 2, 4]. In this work we have this point, the resulting packets would be equal to those described
chosen the fastest one, consisting on a sliding window appliedin section 3. However, the SVQ vectors of the first stream are now
independently over each feature sequence (further details can bénterleaved. In order to do so, the aforementioned optimal delay
found in [10]). block interleavers (equations (6) and (7)) can be applied. Figure 4
Table 3 shows the word accuracy obtained with MAP estima- illustrates the sequence of operations.
tion using optimal delay block interleavers. As can be observed, At the receiver, the SVQ vectors are restored into their origi-



Condition Delay (ms) Aurora Condition Delay (ms) MAP
Rioss, Lioss 60 120 200 300 Riossy Lioss 60 120 200 300 | estimation
10%, 1 99.00 | 98.99 | 99.06 | 99.03 | 98.98 10%, 1 99.02 | 99.03 | 99.07 | 99.01 99.04
20%, 2 98.80 | 98.79 | 98.87 | 98.85| 98.08 20%, 2 98.81 | 98.86 | 99.03 | 98.91 98.31
30%, 4 95.76 | 97.24| 97.72 | 97.82| 90.92 30%, 4 95.97 | 97.19| 98.03 | 98.43 93.20
40%, 8 84.65| 90.35| 93.21| 9458 | 76.61 40%, 8 87.08 | 90.24 | 92.55| 95.04 81.89
50%, 12 | 72.89| 79.76 | 84.92 | 87.50 | 63.27 50%, 12 | 76.07 | 80.65| 83.78 | 88.08 70.19
Table 1:Word accuracy obtained with MMSE estimation with VQ Table 3: Word accuracy obtained with MAP estimation with and
replicas ((re. = 6, 12, 20, 30) in comparison with Aurora. without block interleavingd = 3, 4, 5, 6).
Condition Delay (ms) Condition Delay (ms)
Rioss, Lioss 60 120 200 300 Rioss, Lioss 60 120 200 300
10%, 1 99.05| 98.98 | 99.04 | 99.00 10%, 1 99.03 | 99.03 | 99.03 | 99.01
20%, 2 08.79| 98.85| 98.98 | 98.95 20%, 2 98.92 | 98.99 | 99.01 | 99.00
30%, 4 95.03 | 96.57 | 97.75 | 98.25 30%, 4 96.48 | 98.21 | 98.72 | 98.80
40%, 8 83.15 | 87.07 | 90.64 | 93.45 40%, 8 86.39| 92.19| 95.76 | 97.46
50%, 12 71.06 | 75.66 | 80.32 | 84.46 50%, 12 75.77| 82.47 | 88.65| 92.21
Table 2: Word accuracy obtained with block interleaving & Table 4:Word accuracy obtained using a double-stream strategy
3,4, 5,6) and Aurora standard mitigation. with block interleaving and MMSE estimation with VQ replicas.

nal order by means of the corresponding deinterleaver while FEC  tributed Speech Recognition Front-ends¥I0S 2000: The
codes are extracted from packets and used as replicas of lost Speech Applications Conferen&an Jose (USA), May 2000.
frames. As in section 3 the MMSE estimation is gsed to explo!t O[2] B. Milner and A. James, “Robust Speech Recognition over
these_ replicas. Since FEC an_d interleaving operations are applie Mobile and IP Networks in Burst-Like Packet LosSEEE
over independent streams, th[s scheme has the advantgge ofare- 1ans Speech and Audio Processidgnuary 2006.
sulting delay equal to the maximum delay of both operations. i
Table 4 shows the results obtained by this scheme for severall3] A-M. Peinado, A.M. Gmez, V. &inchez, J.L. rez-Grdoba,
delays with 4-bit replicas. This double stream-based strategy of-  A-J- Rubio: “Packet Loss Concealment based on VQ Replicas
fers similar or better results than those obtained by interleaving ~ &nd MMSE Estimation Applied to Distributed Speech Recog-
and MAP estimation. Only when the delay is equal to 60 ms, in- nition”, in Proc. ICASSPPhiladelphia, 2005.
terleaving combined with MAP offers a marginal improvement in [4] B.P. Milner and A.B. James: “Analysis and Compensation of
the last two conditions (40%, 8 and 50%, 12). Packet Loss in Distributed Speech Recognition using Inter-
leaving”. inProc. Eurospeeci003.

6. Conclusions [5] D. Pearce, H. Hirsch: “The Aurora experimental framework

In this work we have evaluated the HMM-based MMSE estima- for the performance evaluation of speech recognition systems

tion with VQ replicas in comparison with interleaving. As it has lér;?er noisy conditions™. iProc. ICSLF vol. 4, pp. 29-32,
. . . . jing, China, October 2000.

been shown, MMSE estimation with VQ replicas performs bet- .
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interleaving is combined with a statistical-based reconstruction ~ Video Transport WG, RFC3557, July 2003.
method, the MAP estimation, similar results are obtained, with [7] W. Jiang, H. Schulzrinne: “Modeling of Packet Loss and De-
the advantage of no bandwidth increase. lay and Their Effect on Real-Time Multimedia Service Qual-

However, interleaving and VQ replicas could be jointly ap- ity”, in Proc. NOSSDAVJune 2000.
plied, providing better results than the isolated application of only [8] A.M. Peinado, V. @nchez, J.L. Brez-Grdoba, A. de la Torre:
one of these techniques. Since a direct combination of both oper-" * «\M-Based Channel Error Mitigation and its Application

ations involves a sum of their delays, we introduce in this work a to Distributed Speech Recognitior8peech Communication
double stream-based strategy where FEC codes are considered a g 41/4. 2003.

second virtual stream. Thus, two streams are multiplexed in pack-
ets: one with SVQ vectors and the other one with VQ replicas. 0]
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Abstract

Network-based speech recognition (NSR) and distributegalp recognition (DSR) have been pro-
posed as solutions to translate speech recognition temtieslto mobile environments. NSR is the most
straightforward solution since it does not require any rficaiion in the mobile phone, however DSR
offers higher robustness against codec compression andnission channel degradation. This paper
explores an alternative approach for remote speech reatmgrvhich combines the advantages of NSR
and DSR. In this scheme, a standard speech codec is usedefghspransmission but the recognition
is performed from the received codec parameters. In pdaticwe focus on the effect of transmission
channel errors, which can cause a more severe performatgetian on speech recognition than codec
distortion. First, we show that an NSR solution can apprda8iR through a reconstruction technique
along with an adapted noise reduction technique originpilgposed for acoustic noise. Then, these
results are improved by working with recognition featurégatly extracted from the codec bitstream
by means of parameter transcoding. Required modificationsuorent networks in order to access the
bitstream are described. The network upgrading with theldanfree operation (TFO) protocol is an
attractive solution. This upgrade not only offers an ouémaprovement on the end-to-end speech quality,

but would also allow a recognition performance similar, &édn higher in poor channel conditions, to
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that obtained by DSR when parameter transcoding along \Wehptoposed mitigation techniques are

applied.

Index Terms

Speech recognition, remote speech recognition, cell@dior speech codecs, transmission errors,

decoding, decoded speech signal, error compensatiorsctrdimg.
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RECOGNITION OF CODED SPEECH
TRANSMITTED OVER WIRELESS
CHANNELS

. INTRODUCTION

During the last years, there has been an arising interesrislating speech recognition technologies to
mobile environments in order to enable access to remote amitivated services. Such speech recognition
systems can adopt several architectures. In the embedgedaap, the recognition is carried out in the
mobile device itself [1]. This approach has the advantagewby little information (extracted from the
recognized message) is transmitted. However, its funalitgncan be quite restricted due to hardware
constraints and power consumption.

A more powerful approach is that where the recognition igquared by a remote server. In addition
to avoiding the constraints of the aforementioned embeduekitecture, this approach introduces new
advantages. The mobile device is now a thin client with they dahction of carrying out some type
of encoding of the input speech. Therefore it is dischargedngf maintenance or upgrading regarding
speech recognition or any query generation to the serviegeaf by the remote server. This feature also
facilitates the operation in different languages.

There are several possible architectures for a remote speecgnition system. The most straightfor-
ward is based on the transmission of the speech signal afteces encoding (usually CELP-based) and
channel encoding. At the server side, the recognition i®opaed on the decoded speech. This approach
has been referred to as Network-based Speech Recognition) ([ERAnother possibility is to have a
client with a local front-end which processes the speechasion order to directly obtain the parameters
(usually mel frequency cepstrum coefficients, MFCC) used leyrémote server (back-end) to perform
recognition. This approach is known as Distributed Speeclogtetion (DSR) and has been promoted
by the STQ ETSI Aurora working group, which has issued four ETSI stalsdg@]-[6]. DSR avoids
the speech coding step and the transmission is performeadaodata channel. One of the arguments
employed in [7] to support the DSR approach against NSR is ffgstmess against transmission channel
errors and codec compression degradation.

There is a third approach for remote speech recognition thatls the need for new hardware in the
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mobile phone (as NSR) and can provide robustness against codgpression and transmission channel
degradation (as DSR). In this scheme, the speech codec iraptethin the mobile phone is used, and
the recognition is directly performed from the receivedemgarameters. Previous work dealing with this
approach has been mainly concerned with the codec degradati-{12]. In this paper we will focus on
robustness against transmission channel errors as thegacese@ a more severe performance reduction
on speech recognition [7]. First we will show that, when sil@acompensation algorithms are applied to
mitigate the effect of channel errors, the NSR solution aaghes the DSR results. These results will be
later improved through the aforementioned third approéudt, is, when working with features extracted
from the codec parameters. This approach, referred to indlewing as transcoding, can achieve a
performance similar or even higher to that obtained by the ET@idard for DSR [3].

As starting point we will use the results presented in [7].sThaper showed that the Aurora DSR
standard [3] provided a much better recognition performeatian that obtained with NSR using an
Enhanced Full Rate (EFR) coder under a GSM transmission schentleraadlifferent channel conditions.
This starting point and the experimental framework usedutihout the paper will be described in section
2. In section 3, we will identify and analyze the causes ofgrerance reduction when recognizing from
EFR decoded speech over degraded channels and develop rsphatimitigate their effects in section 4.
In section 5 we will propose the parameter transcoding from EFBSR as a method to provide further
improvements, and will justify the use of this transcodetthie current networks. Finally, in section 6

we will summarize our conclusions and future work.

II. EXPERIMENTAL FRAMEWORK

The experimental setup is based on the framework proposedéoynentioned ETSI STQ-Aurora
working group [13]. The Aurora DSR front-end [3] provides adifiiension feature vector containing 13
MFCCs (including the Oth order one) plus log-Energy. The retzgris the one provided by Aurora and
uses eleven 16-state continuous HMM word models, (plusncieand pause, that have 3 and 1 states,
respectively), with 3 gaussians per state (except silewif, 6 gaussians per state). The training and
testing data are extracted from the Aurora-2 database ¢éovedh digits). Training is performed with 8440
clean sentences and test is carried out oveAsg004 clean sentences distributed into 4 subsets).

Under the EFR scheme, the speech signal is encoded and deaoedirag to GSM 6.60 standard
[14]. Channel coding, decoding, and bad frame mitigatiarbgsitution and muting) are accomplished
according to GSM 5.03 [15] and GSM 6.61 [16]. The correspondipgrations for the DSR standard

can be found in [3]. The Aurora error mitigation algorithm das summarized as follows: once a burst,
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containing2B frames, is detected, the fir®? frames are replaced by the last correct frame received
before the burst and the last ones by the first one received after the burst.

The channel will be simulated using the GSM error patterns EP4,23), which are applied to the
bitstream containing the encoded EFR parameters [13]. Theee aitterns are in AEG format and
represent three channel conditions: EP1 (10 dB C/I, good tguakP2 (7 dB C/I, medium quality)
and EP3 (4 dB C/I, lower quality). For their application to DSRege patterns are decimated to the
appropriate bit rate (4.8 kbps) as in [7]. The performancaiobt by EFR and DSR is shown in table |
(EFR and DSR columns). As expected, DSR provides a better pexfman(measured as word accuracy)
than that obtained by the recognition of EFR-coded speech.

[1l. EFFECT OF CHANNEL DEGRADATION OVEREFRBASED SPEECH RECOGNITION
A. Bad frame errors and background errors

The EFR decoder applies error detection and correction usegrittection bits included within each
frame. However, the parameters of the encoded speech andhtheidual bits are not equally protected,
being divided into protected and unprotected bits accgrd their subjective importance to speech
quality. Information about the condition of each frame igegi by a bad frame indicator (BFI) which is
enabled (BFI=1) only when a frame seriously damaged is redei8ince the synthesis of bad frames
would be very annoying to the listener, the decoder discaudf frames and applies a substitution and
muting algorithm [16]. The purpose of frame substitutiondsconceal the effect of lost frames, whilst
the output muting in the case of several lost frames indsctte breakdown of the channel to the user
and avoids generating possible annoying sounds as a resmitthe frame substitution procedure.

Since the BFI is determined through the protected bits onlgaiinot be asserted that those frames
not marked (BFI=0) are exactly the sent ones. As a result, wecoasider that the whole degradation is
caused by two types of errorsackground errorsin the case of frames with BFI=0 but with bits altered,
andbad frame errorsvhere frame substitution and muting is applied (BFI=1).

In order to decouple the effect of both errors, we have chmgt two experiments:

« Background errorsin this situation we only take into account the noise geteerdy unmarked
frames (BFI=0). The frames marked with BFI=1 are replaced byctireesponding correct frame
(with the codec parameters corresponding to a clean trasfm). Thus, we are exclusively evalu-
ating the effect of the background errors.

« Bad frame errorsin this case, we only take into account the noise due to fsawith marked BFI.

The unmarked frames (BFI=0) are replaced by the corresporatimgct frame, assuring us there
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Fig. 1. Word accuracy versus burst length 6n EP3 channel condition when recognizing EFR coded speech.

are not any bits modified. Thus, we are only evaluating the efiethe bad frame errors.

Table | shows the results of these experiments under differiegannel conditions. It can be observed
that the bad frame errors are the main source of performaestion, while the effect of the background
errors is negligible. This suggests that the subjectiveityuatiteria used for bit protection would also
be adequate for speech recognition.

Bad frames usually appear grouped, making up bursts. In fijue analyze the effect of the burst
length! over the recognition performance (bursts have been egttantder the EP3 channel condition).
Each labell < n indicates that only those bursts with length less thaare considered (longer bursts
are replaced by the corresponding correct frames). Thus] coincides with a clean transmission and
I < oo with the EP3 condition. Although longer bursts are more danwgghe effect of lengths longer

than five frames is almost negligible since they are verycscawen in the worst condition (EP3).

B. Codec memory noise

Analyzing the speech signal obtained in a noisy transnmssiee can observe a degradation of the
signal corresponding to correct frames after a burst (kedrerrors). Figure 2 shows the decoded signal
obtained under a clean transmission and the same signalgdand after an error burst. It is observed
that, after a bad frame burst, the decoded speech signatesgome frames to recover and approximate
the original signal. This degradation is inherent to the jotée nature of the encoding process and we
will refer to it as Memory noise

Our objective now is to separate the effects of the 'suligiituand muting’ noise during the burst
from the memory noise after the burst and study the impactaoh aype of noise on the reduction of

the recognition accuracy. Unlike in the previous subsectithere erroneously received parameters were
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Fig. 2. Segment of a clean signal and the same signal degraded by mermiseyaiter a burst (from sample 3201 to 4000).

replaced by clean EFR codec parameters, the new experiment®warcarried out by substituting noisy
speech samples by those corresponding to a clean transmi3siese experiments are:

« 'Substitution and Muting’ noisespeech samples belonging to correctly received framesqBFire
replaced by the corresponding correct samples. Thus, thenmigy samples that remain are those
where the substitution and muting algorithm is applied.

« Memory noisespeech samples belonging to bad frames (BFI=1) are replac#tkir corresponding
correct samples, so that the memory noise is the only rentagtegradation (background errors have
been previously eliminated).

The results of both experiments are also shown in table I. bkiserved that the memory noise

which appears in correct frames received after each buralss an important source of degradation.
In the following section, we will restrict our study to theulsstitution and muting’ and memory noises,

neglecting the effect of the background noise.

IV. IMPROVING THE RECOGNITION FROM DECODED SPEECH

As a first approach, we will show in this section how to improkie performance of a conventional
NSR system, where recognition is carried out on the decodedcbp[17]. This is the most immediate
way to recognize coded speech, obtaining the corresporfdatgre vector from the decoded speech.
Assuming we know the BFI flag of the codec bitstream (this willdoenmented later in section 5), the

first step will be to classify each feature vector used for gat@mn as correct or erroneous. In order to
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TABLE |
Word accuracy under different channel conditions for DSR and EFR lttkground/bad frame errors and

memory/’substitution and muting’ noise.

Chan.|| DSR | EFR || Backg.| Bad Memory | Subst.
Errors | Frame Noise | & Mut.
Errors Noise
Clean || 99.04 | 98.70 - - - -
EP1 || 99.04| 98.44 || 98.50 | 98.61 98.44 98.68
EP2 || 98.95| 96.91 || 98.31 | 97.53 97.73 98.28
EP3 || 93.41| 84.48 || 98.22 | 85.80 93.54 90.47

GSM frame sequence

‘ Bad frame

Speech feature vectot sequence

e
e

160 samples
H H

Fig. 3. Mapping function between EFR frames and recognizer frames.

achieve this, it must be taken into account the possiblemiffces of size and shift between the frames
of the speech codec and the analysis windows employed byedogmizer, as in fact occurs between the
windows of the EFR codec and the Aurora feature extractor. is1ahse, we will apply the following

mapping function which marks each feature vector as cof@cbr incorrect (1),

1 (BFI(|%])=1or(BFI(|24L]) =1)

Fmap (n) = (l)

0 otherwise

wheren is the time index of the recognizer feature vector @#I(m) is the bad frame indicator of

the codec framen. This mapping is depicted in figure 3.

A. Burst reconstruction

As mentioned in the previous section, when bad frames aesvextat the decoder, these are considered

as lost and they are replaced, that is, as if no informatiautthese frames was available. The synthesized
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speech signal is the result of a delay-constrained algorisubstitution and muting) which only tries
to improve the subjective speech quality. However, delagas so critical in speech recognition as in
speech transmission. In fact, the very mitigation algamithf the DSR standard waits until the reception
of the first vector after the burst to recover it. Thus, the feattectors corresponding to the bad (lost)
frames (according to the mapping function) can be recoctgduby applying a simple linear interpolation

between the last and first correct vectors before and afteerioe burst:

x(te) — x(ts)

x(t) = x(ts) + P—y

(t—ts) (ts<t<te) 2)

wherex(t) is the estimated feature vector at timeandx(ts) andx(¢.) the last and first correct feature
vectors before and after the burst, respectively. Despitkeosimplicity of this technique, the recognition

performance can be meaningfully improved, as shown in tHiflexperimentEFR interpolation.

B. Memory noise compensation

Even if all distortion due to 'substitution and muting’ noms&s removed, there would still be left the
degradation due to the codec memory which has a very differature. We are not dealing now with
lost information, but with a signal degradation that we heatted memory noise. An appropriate way of
diminishing its effect over recognition is to apply somedygpf acoustic noise compensation algorithm
suitable to this specific degradation. A good and simple &dicorder to compensate this degradation
would be the FCDCN (Fixed Codeword-Dependent Cepstral Nazatadn) technique [18], which can
be implemented when stereo training data (the same sigaahitable in clean and noisy conditions) are
available. The basic idea of FCDCN is to apply a correctionarectto the noisy feature vectgr that
depends on the instantaneous SNR of the input signal and dorweitself. The dependence efony
is simplified by quantizingy. Thus, the resulting estimatiab of the clean feature vector is obtained
as,

x=y+r(SNR,q) (3)

wheregq is the quantization index correspondingsto

The main problem for the application of FCDCN to memory noisengensation is how to obtain
the SNR. As shown in figure 2, the degradation level is highertHerfirst frames after the burst and
diminishes as time goes on. For this reason, we will conditsrthe instantaneous SNR depends on the
length! of the previous burst and the distanc&om the end of the burst, both measured in number of

vectors. Thus, a set of correction vecters- r(/, ¢, q) will be estimated from the stereo training speech
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database. This estimation can be carried out for each bumgthlé by simulating (on the training data)
as many error bursts as needed in order to obtain a good é@stim&hus, if we have obtainedl/ bursts

of length{, the correction vector is obtained by averaging as,
L~ (m) o (m)
r(l,t,q) = M mzﬂ (Xt —Y: ) (4)

wherexgm) andygm) correspond to the clean and noisy feature vectors attiafter the end of bursta.

As can be observed, the estimation of the correction vetiassa high amount of calculations. However,
these need to be carried out only once (in the training stdgedrder to apply the compensation of
equation (3), it is only required the VQ quantization of wegt. Thus, the computational burden involved
is rather low.

In order to limit the memory requirements, the maximum blesgth is fixed td = 5 since the effect
of longer bursts is negligible as shown in figure 1/ i 5, then the correction vectors foe= 5 are used.
Moreover, it is considered that the effect of a burst doessoopass = 20 (for ¢ > 20 the correction
tends to zero).

In our implementation, each feature vector is split in sepains of features (MFCCs 1 and 2, 3 and
4, ..., 11 and 12, and MFCC 0 and the log-Energy) in the same wéyeasncoding of feature vectors
in the Aurora standard is carried out. In fact, we have usedstilit vector quantizers (SVQ) provided
with the ETSI standard to obtain the quantization ingex

The compensation of memory noise by the proposed Adapted FCRENCDCN) technique will
be used together with burst reconstruction based on lingarpolation. This last technique must be
applied after A-FCDCN in order to use a corrected version effitst feature vector after the burst. The
results obtained by this combination are shown in table Il (ERBrpolation & A-FCDCN). The main
conclusion is that this combination approaches the pedooa of DSR for EP1 and EP2 and outperforms
it for EP3.

C. Compensation of codec noise

The above correction vectors were estimated by comparingdéecspeech transmitted under clean
and noisy channel conditions (with bursts of bad frames)él@r, we can obtain further improvements
if we estimate the correction vectors by using clean origseech that has not gone through the
coding/decoding process. In this case, we are alleviatiaglistortion introduced by the codec in addition
to the memory noise. The compensation of the codec noise caxtbeded to the frames not affected

by memory noise (beginning of the sentence until the firsttbamd frames witht > 20 from the end of
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TABLE 1l
Word accuracies obtained from DSR, EFR, EFR interpolation, EFR intetipal& A-FCDCN, and EFR interpolation &

extended A-FCDCN.

Chan.| DSR | EFR EFR EFR Interp. | EFR Interp.

Interp. | & A-FCDCN | & extended

A-FCDCN
Clean | 99.04 | 98.70 | 98.70 98.70 98.81
EP1 | 99.04| 98.44| 98.43 98.46 98.64
EP2 | 98.95| 96.91| 97.55 97.82 98.19
EP3 93.41| 84.48 | 90.76 94.04 94.04

a burst) by applying to those frames a new set of correcttogpsobtained from the comparison of clean
original and coded/decoded speech. Table Il shows thah#viscombination of techniques (interpolation

& extended A-FCDCN) provides further improvements for theslaoisy conditions (clean, EP1 and EP2).

V. EFR/DSR TRANSCODING
A. Transcoder justification

The techniques proposed in the previous section requirenbwlkdge of, at least, the BFI flag along
with the decoded signal. This information could be provided cooperative network where PCM samples
belonging to a bad frame were marked in some way. This wouldyiipanges in the PCM transcoder
located in the rate adaptor unit (TRAU), but since the TRAU isirectional entity of the base transceiver
station (BTS) or, in more advanced networks, the base statiotratler (BSC) [19], this approach only
involves changes in centralized hardware (figure 4a).

However, these changes can be avoided through the tanderogegation protocol (TFO) established
in the ETSI TS 128 062 standard [20]. This standard is intendedd dlie traditional double speech
encoding/decoding in a mobile to mobile configuration caflpioving the speech quality and possibly
reducing the transmission delay. In order to avoid the tandperation, the TRAU units exchange TFO
frames carrying compressed speech (codec bitstream) abpanih signaling (BFI flags among others)
along the network. Since the procedures used to establish TE@omsidered system independent, it
would be possible to attach to the network a TFO compatiblecdewinich not only accesses the BFI
flag, but also directly transcodes the EFR codec parametergeiatiore vectors usable by the recognition

server, obtaining further improvements (figure 4b).
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Client Side Network Server Side

MFCC

FEFR TRAU Marked Vectors
rames
a) = EFR/PCM PCM Front-End BFI Flag Error Mitigation
= Transcoder|
MFCC
EFR TRAU TFO TFO receiver | vectors
Frames;
Frames S
b) o EFR/DSR BFI Flag Error Mitigation
7 operation Transcoder
MFCC
FEFR TRAU DSR Vectors
rames
) = EFR/DSR frames DSR receiver | CRC Flag Error Mitigation
a Transcoder|

Fig. 4. Alternative solutions to conventional DSR: a) PCM marking, b) TFO prdtaoDSR transcoding in the TRAU. In

each one madifications on the mobile phone are avoided.

This transcoder can be an independent device at the backiemegh the TFO protocol, but also an
integral part of the TRAU in networks without support for TFO.tkdut changes in the user hardware
(the mobile device), encoded speech could be directly ¢ratesd to speech features and sent to a DSR
compatible recognizer through the same mechanisms as in aad®Recture (figure 4c).

Speech recognition from speech codec parameters and tdamgdtas been previously researched by
a number of authors [8]-[12]. However, to our knowledge eté& has never been developed an EFR
to DSR transcoder. In this section, we will propose an EFR/DSRstrader which converts the EFR
parameters into the Aurora recognition parameters (MFC@dagEnergy), being fully compatible with
the DSR-based back-ends. That is, the existing speech reeodms not to be retrained. Moreover it

will include compensation mechanisms for the wireless obadistortion.

B. Transcoder description

The EFR codec operates on speech frames of 160 samples whiclvides dnto four subframes of
40 samples. Each EFR frame contains two sets of LSPs obtained frddthaodder linear prediction
analysis carried out twice every frame using two differesyrametric windows. These windows are
centered in the second and fourth subframe (40 samplesgatdsgdy. On the other hand, the DSR
feature extraction algorithm is performed over 200 samphexy 80 samples or, on a subframe-term
basis, over 5 subframes every 2 subframes. Since LSP sets andr@88sfare produced at the same

rate (one every 80 samples, that is, 2 subframes), a naiignasnt could be one LSP set for each DSR
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GSM-EFR frame (4 subframes)

1 [Lsh | 1 [ish.| 1 JLSR,] 1 |isp
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vese| 1 [ese ] 1 [LSRu] 1 ISP, DSR framen (LSP,)

I
VLsh, | 1 1SR, 1 [LSR,| 1 [LSP,,l DSRframe n+1(LSP,,)

Fig. 5. Assignment of the LPS sets to each DSR analysis window (LSP sets guelattst from the adjacent sets in subframes

marked as 'I').

frame. However, this assignment would only accurately aspnt the second subframe of the analysis
window. A more accurate representation, based on an avefatye LSP sets involved in the synthesis

of each subframe, can be given for the DSR analysis window as:

LSP,_; + 4LSP, + 4LSP, | + LSP, ., -
10

whereLSP,, is the LSP set assigned to th& DSR frame and.SP,, is thent” LSP set received. Figure

LSP, =

5 depicts this averaging. These LSPs are then converted intood ISBC coefficients ;1 =1, ..., 10).
The MFCC coefficients\ FCC(k) (k=0,...,12) can be obtained by using the procedure destiiip
the DSR standard but substituting the FFT spectrum by the LPCrapect

|H(wi)| = o|H'(w;)] (6)

whereo is the LPC gainw; = 27i/N (1 =0,...,N = 255), and|H'(w;)| is the gain-normalized LPC

spectrum,
1

10
143 ae !
=1

If we apply a triangular filterbank with\/ = 23 filters to |H(w;)|, and a DCT transformation to the

|H'(wi)| = (w; = 2mi/N) (7

log-outputs of the filterbank, it is easy to derive that,

Mlogo + MFCC'(k) k=0
MFCC(k) = (8)
MFCC'(k) k=1,...,12
where M FCC'(k) represents the cepstral coefficients corresponding to thealized LPC spectrum
[H' (wi)].
In order to obtainM FC'C(0) and the log-Energy, we need to compute the average erérgy the

LPC filter excitation. For each EFR subframe, the excitation signabtained as,
u(n) = gpv(n) + gec(n) 9)
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where g, is the adaptive codebook gain(n) is the adaptive codebook excitation signagl, is the
innovative codebook gain, andn) the innovative codebook signal [14]. Therefore, the exicteénergy
of subframem is,

E(m) = gy Ea(m) + g2 Ec(m) (10)

where E;(m) is the adaptive signal energy, ail(m) is the innovative signal energy. Gaipg and g.

are directly obtained from the received bitstream, and inevative signal energy is computed from the

innovative signak(n) (n =0,...,39) as,
| Nl
E.(m) = *(n) (11)
Nsg n;)

where NV, = 40 is the subframe length.

However, v(n) is not available in the received bitstream, since it is ot#di from the excitation
u(n) through a long term prediction filter with fractional pitchn the bitstream this fractional pitch is
represented by the nearest integer pitch [BEgplus a fractional valué:. Considering only the integer
pitch lag simplifies the computation as long term predictiaefiihg becomes a simple shift. In our case,
since the excitation signal(n) is not available, but we do have its enerym) in each subframe, then
the energyE,;(m) of v(n) corresponding to subframe will be approximated by means of a weighted
average of the energies corresponding to the previousaubf, from where the adaptive signal vector

would be extracted, as,

Ed(m) = E(m—t - J)NW+

Ny —1') Ny
T (st_Nrev)
Elm-—| J) = (12)
( Ny Ny

where Ny, =T mod N,¢. This formula is only valid for pitch delay$' > 40. WhenT < 40 the EFR
decoder uses the excitation signal of the current subframebtain the adaptive signal vector of this
same subframe. Obviously, working on a subframe-term p#sis can not be done. Therefore, in this
particular case, the adaptive signal energy corresponirgybframem can only be approximated by
using the excitation energy corresponding to the previotframem — 1. This reveals two problems in
our approach:

» The excitation energy inside a subframe can be tilted to tiginhing or to the end of it. This fact

can cause a bad estimation Bf(m).
o The minimum pitch delay considered in EFR7s= 17 samples. In this case, the adaptive signal

energy would be roughly approximated by a whole subframeOo$amples when only its last 17
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samples are used in the calculation of the actual adaptyeki

In order to relieve these problems, we have increased the riasolution in equations (11) and (12) by
considering halves of subframed’(; = 20). Using half subframes, the aforementioned particulae cas
only occurs wher?” < 20. Therefore, in the worst case, we will be approximating therage energy of
17 samples by that of 20 samples which is a much better egimedmpared with the previous one.
Finally, the average excitation energy of each DSR frame is obtained by adding the excitation
energies of the 10 corresponding half subframes. ¥heC'C(0) coefficient is computed as indicated in

equation (8), and the log-Energy as,

o
1+ 21121 aje= il
The EFR coder quantizes the LSP coefficients using first order m@awiegage prediction. This means

1 s
logF = log - / dw (13)
™J—m

that LPC coefficients of the first EFR frame after a burst are incoraed, therefore, the MFCC
coefficients, fromM FCC(1) to MFCC(12), of the first two DSR frames after that burst will also
be damaged, as deduced from equation (8). However)ftigC'C' (1 — 12) coefficients of the third and
following DSR frames (after the burst) are correct. This re@ithe most important advantage of the
transcoding approach in comparison with the recognitiemftdecoded speech, since the effect of the
memory noise has been mostly removed. Unfortunately, thisot the case oM FCC(0) andlog E.

In this case, although there are also some quantizatidiacgj as in the LSPs encoding, that introduce
errors, the main source of degradation is the recursive atatipn of the adaptive excitation of equation
(12) (using the excitation obtainétl samples before). This causes that the whole excitation Isagth
therefore, the excitation energy, is erroneous during a longer period. As a consequehEEC'C/(0)

andlog E are unavoidably affected by memory noise.

C. Compensation of the remaining degradation and experiaheesults

The recognition performance obtained by the transcodemappr(experiment T-EFR), under different
channel conditions, is shown and compared in table Il WiBRDEFR and EFR with all the improvements
introduced in the previous section (Improved EFR). The onlgremitigation mechanism introduced in
T-EFR is the linear interpolation of the recognition featudesing error bursts. We observe that the
transcoder approach is slightly better than the improved EReft in clean conditions).

In order to compensate the remaining degradation (memoigeremd codec noise), the A-FCDCN
compensation technique developed in section 4 can be dpplie correction vectors are obtained in the

same way as explained in the mentioned section. In partjcuiintroduce the following compensations:
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TABLE 1l

Word accuracy obtained with DSR, EFR, Improved EFR, Transcé&dié®l-and Improved Transcoded-EFR.

Chan.| DSR | EFR | Impr. EFR | T-EFR | Impr. T-EFR
Clean | 99.04 | 98.70 98.81 98.73 98.88
EP1 | 99.04| 98.44 98.64 98.68 98.82
EP2 | 98.95| 96.91 98.19 98.26 98.57
EP3 93.41 | 84.48 94.04 94.08 95.57

1) An A-FCDCN compensation of tha/ FC'C(1 — 12) coefficients of the two first DSR frames after
an error burst.

2) An A-FCDCN compensation oM FFCC(0) andlogE of the 20 first DSR frames after an error
burst.

3) An A-FCDCN compensation of the codec noise is applied tordsé of the DSR feature vectors.

The recognition results can be also found in table Il (experit Improved T-EFR) and show that the
transcoder approach can outperform the Improved EFR and xdpm@i® the performance obtained by
DSR under clean, EP1 and EP2 conditions. In the case of the EP3 chazomdtion, the Improved

T-EFR technique outperforms DSR in more than 2% of word accuracy

VI. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

In this paper we have described and evaluated alternativdia®s to the problem of remote speech
recognition in a mobile environment which combine the adwges of the NSR and DSR solutions.
These alternative approaches provide a high robustnesasageansmission channel errors and codec
compression (as in DSR) without changes in the user mobileelfas in NSR).

Working in a GSM environment, we have first analyzed the efféath@annel errors on EFR-based
speech recognition. Channel errors were identified as the soairce of degradation when the recognition
is performed from EFR encoded and transmitted speech, beindetradation due to EFR coding almost
negligible [2], [7].

Analyzing the EFR decoded speech, we have identified three emwfcdegradation when an error
prone channel is used: background noise, 'substitutionnaumtihg’ noise and codec memaory noise, being
the first one negligible and the two last ones the main resplengir the performance degradation in the
speech recognizer. Although these types of noise can bedredérectly on the decoded waveform, as it

is shown in the NSR solution proposed in section 4, bettedtsesan be obtained by applying parameter
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transcoding from EFR to DSR, where the memory noise can be contiinedly two speech features
(MFCCO and logE). The FCDCN technique, that was originally psggbin an acoustic noise context,
has resulted, with the appropriate changes, very effeativeombating this memory noise (and easily
extensible to other CELP type transcoders). As a result, tbpgsed EFR to DSR transcoder, jointly
with the set of proposed mitigation techniques, providescagnition performance similar or even higher
to that obtained by the ETSI standard for DSR.

In order to apply the methods proposed in this paper it is $8a0§ to access the bitstream. For this
reason, we have proposed different architectures wheséstpiossible. If the underlying network supports
the TFO protocol, no modifications have to be done neither to see device nor to the network, since
the bitstream can be reached through a TFO compatible dev¥itee hetwork is not TFO compatible,
its upgrading can be very interesting to the mobile opesasince they can not only provide remote
recognition performance comparable to DSR but also an dvierpfovement on the end-to-end speech
quality. If that was not possible, the EFR to DSR transcoderccta implemented in the TRAU as
another transcoding function. Both solutions exhibit twgportant advantages: centralized modifications
and scalability. While the user terminal remains unmodifitinges are only locally performed on the
network, that is, it is not necessary a global network upgiaat only an upgrading of those ending parts
of the network where, due to their localization (public dings, airports, ...), speech recognition could
be a service to offer.

In this paper we have not used any information regarding ehalility of the bits received. Both the
DSR and the transcoder-based approach proposed could bherfurtproved if this type of information
combined with MMSE estimation techniques were used [21]. [22 the other hand, since the techniques
proposed along this paper do not require reliability measuthey could be straightforwardly applied to
IP networks (lossy packets channels), by considering bamds as lost frames.

This work can be straightforwardly extended to the AdaptivdtMRate (AMR) codec [23], where the
source and channel encoding is modified in order to face thengh&onditions. This codec is composed
of several source codecs with a similar structure to thathef EFR codec (the EFR codec is in fact
one of the codecs of AMR), so a similar type of transcoder @¢dé developed for AMR. Although
less affected by transmission channel errors, we will f@lve similar errors as the ones described in
this paper. In AMR we would additionally have to consider thegradation introduced by the speech
encoding process on speech recognition performance [2&vid negligible in the case of EFR. Further
work will address this problem.

Another issue is the treatment of the acoustic noise thatghes rise to the development of the
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Advanced Front-End standard (AFE) [4]. Apart from the fact tiatré is recent work [25] that shows
that back-end solutions against acoustic noise can ootperfhe ETSI Advanced Front-End standard,
an interesting research subject would be the translatidheoficoustic noise reduction methods from the
AFE to a transcoding approach.

We have proposed in this paper robust alternatives to the &R for a remote speech recognition
system. The presented solutions do not exclude the DSR solbtib they could coexist in a mobile

network, with the advantage of being able to choose the mottide solution in each situation.
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Abstract

This paper presents a mixed recovery scheme for robustibditdd speech recognition (DSR)
implemented over a packet channel which suffers packeesosehe scheme combines media-specific
forward error correction (FEC) and error concealment (Bdia-specific FEC is applied at the client
side, where FEC bits representing strongly quantized messof the speech vectors are introduced. At
the server side, the information provided by those FEC bitssed by the EC algorithm to improve the
recognition performance. We investigate the adaptatiawofdifferent EC techniques, namely minimum
mean square error (MMSE) estimation, which operates at #woding stage, and weighted Viterbi
recognition (WVR), where EC is applied at the recognitiorgetan order to be used along with FEC.
The experimental results show that a significant increagedngnition accuracy can be obtained with
very little bandwidth increase, which may be null in praetiand a limited increase in latency, which

in any case is not so critical for an application such as DSR.
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. INTRODUCTION

The last few years have witnessed an increasing use of IP retw®his has led to considerable
interest in the integration of voice services, such as spgaasmission and speech recognition, into those
networks. Nowadays, speech services such as Voice oveplP)¥ffer an alternative to traditional speech
transmission systems; moreover, an important effort indeievoted to offer reliable speech recognition
over IP.

A very attractive approach to speech recognition over IWoes is the distributed speech recognition
(DSR) solution. This is based on a client-server architecagare many other services. On the client side,
a front-end analyzes, quantizes and packetizes speechrihtends it through the network. On the server
side, a remote server, called the back-end, receives tleelspiata and performs speech recognition. Thus,
only those parameters which are relevant to the recognjtioness are transmitted, which significantly
reduces the data rate. In order to achieve this, a common-dérmh must be established. Thus, several
DSR standards [1]-[4] have been developed by the ETSI STQ Aurorkinvgogroup. Since they were
initially conceived for circuit-switched networks, the IEPudio Video Transport workgroup, along with
Motorola, has developed several recommendations [5], f@thvdefine the real time protocol (RTP) [7]
payload formats for DSR. These formats are based on the pajdomats of the ETSI standards.

When transmitting real-time data over a packet switchedowt, one of the most common problems
encountered is that of packet loss. Packet losses are caysda: inability of IP networks to offer a
reliable, high-quality packet delivery service. Furthereygacket losses usually occur in bursts, in which
multiple consecutive packets are lost. Although lost ptclaee not critical in most applications, since
the receiving end can request their retransmission, intm@& applications such as speech recognition
this would introduce a considerable delay, degrading tharakess of the human-machine interaction.

Packet losses can have a serious effect on recognitionrpenfce, and so recovery techniques are
needed. Sender-driven and receiver-based repair are twpleomntary paradigms embodying such
techniques. While receiver-based repair or error concerin(EC) tries to minimize the effect of lost
packets without assistance from the sender, sender-dra@miques assume such participation. Novel
receiver-based technigues have recently been proposedtigate the effect of packet losses on the
performance of DSR systems. These techniques exploit thexdadti information present in the speech
signal to achieve a better recognition performance thansthedard reconstruction method based on
replacing the lost vectors by copies of the nearest receivexs. Reconstruction based on data-source

modelling [10] and the maximum a posteriori (MAP) estimatiorthod [11] are examples of this. Other



techniques, such as Weighted Viterbi Recognition (WVR)],[123], treat the losses directly inside the
recognizer instead of offering estimates of lost vectords Tatter technique seems to offer the best
performance in the presence of long bursts [11].

However, receiver-based concealment is usually limitedha sense that it implicitly relies on the
assumption that the signal segment to be recovered is idysttate. Nevertheless, sender-driven and
receiver-based repair are complementary techniques,@piitaions should use both methods to achieve
the best performance. An example of this can be found ineatas [11], [14], where interleaving and
estimation are jointly applied. However, other senderebagchniques, such as forward error correction
(FEC), have not been widely applied to speech recognition B¥eretworks.

In this paper, we explore the application of FEC codes in omanprove speech recognition robustness
against packet losses. We specially focus on media-specifis where a replica, a strongly quantized
version of the current feature vector, is repeated in amgtheket. Part of the success of these replicas
results from their treatment at the back end. For this reas@nalso introduce a combined strategy
whereby the EC algorithm is specifically designed to explatitiformation contained in the codes, even
when this information is minimal. As a result, two EC algonith are adapted to the use of replicas:
HMM-based MMSE estimation and Weighted Viterbi Recognitibhese algorithms provide a significant
improvement in the performance of a DSR system under advédraenel conditions with very few
overhead bits and a very limited delay.

The rest of this paper is organized as follows: first, the expenial framework is described; then,
the advantages of using media-specific FECs on IP networks tmoglilced. In section 4 we present the
proposed media-specific FEC and comment on the results of Igingging replicas with no additional
post-processing. Sections 5 and 6 are devoted to the detltemliption of the two enhancing techniques
proposed and to presenting the experimental results. lioaeg, we discuss the payload format for the
ETSI DSR standard and indicate several possibilities for theduiction of the proposed FEC overhead

bits. Finally, the conclusions of this work are summarisedention 8.

II. EXPERIMENTAL FRAMEWORK

The experimental setup is based on the framework proposedeb TSI STQ-Aurora working group
[8]. The Aurora DSR front-end [1] segments the speech sigrtal anerlapped frames of 25 ms every
10 ms and provides a 14-dimension feature vector contaibylFCCs (including the Oth order one)

plus log-Energy. These features are grouped into pairs andtiged by means of seven Split Vector



Fig. 1. Gilbert Model. State 0 is the error free state and state 1 causest pask

TABLE |

CHANNEL LOSS TEST CONDITIONS

Condition p q lave | Ir

1 0.1111| 1.0000| 1 10%
2 0.1250| 0.5000| 2 20%
3 0.1071| 0.2500| 4 30%
4 0.0833| 0.1250| 8 40%
5 0.0625| 0.0625| 16 | 50%

Quantizers (SVQ). All codebooks have a 64-centre size (§,ldtscept the one for MFCC-0 and log-
Energy, which has 256 centres (8 bits).

The recognizer is the one provided by Aurora [8] and uses elé@state continuous HMM word
models, (plus silence and pause, which have 3 and 1 stamgmcterely), with 3 gaussians per state
(except silence, with 6 gaussians per state). The trainidgesting data are extracted from the Aurora-2
database (connected digits). Training is performed with08dlean sentences and testing is carried out
over setA (4004 clean sentences distributed into 4 subsets).

IP packets are generated according to the recommendatidhe &TP payload format for DSR [5],
where at least two frames (one frame pair) per packet aresrtritted in order to avoid too high a
network overhead due to headers. Although more frame pairpacket could be transmitted, this is not
recommended since longer consecutive frame losses ocam aipacket is lost. For this reason, in this
work only one frame pair per packet is sent.

The channel burstiness exhibited by IP communications iseftextl by a 2-state Markov model [9],
also known as a Gilbert-Elliot model. Figure 1 depicts this elpadvherep is the probability of the
next packet being lost, provided the previous one has akriaedq is the probability of the next packet

not being lost, given that the previous one was lost. Thesanpeters can be set in accordance with an



average burst length,(,) and a loss ratiolf). The reconstruction methods presented in this paper are
tested under the channel conditions listed in Table I. Asvshio the next section, long loss bursts (even
at a small loss ratio) are the main cause of performance datioa. However, at the same loss rate,
fewer and fewer bursts appear whip,. increases, as the fact of longer bursts implies a greatebaum

of losses. In order to prove the adequacy of the proposedhitpods under adverse conditions with long
bursts, some conditions may show unrealistically high am®of packet loss. The purpose of this is to
provide a significant number of long burst losses.

The frame numbering included in the RTP header allows us toamrge the packets received and to
detect the frame losses. Repetition of the nearest recéatdre vector [1] is used as the basic mitigation
technique for a packet loss burst. This technique can be sumedaas follows: once a burst, containing
2B frames, is detected, the fir& frames are replaced by the last frame received before thst bod
the lastB ones by the first one received after the burst. The resultsradatdiy this mitigation technique

will be taken as our baseline.

IIl. ADVANTAGES OF MEDIA-SPECIFICFECON BURSTY CHANNELS

FEC techniques rely on the addition of repair data from whidh ¢bntents of lost packets can be
recovered. This repair data must be kept to a reasonablensaeér to avoid running into into the same
problem as retransmission, that is, imposing too much @atto the network and worsening the channel.
Two classes of repair data may be added to a stream, hamelg-spetific and media-independent FECs.

In media-independent FEC schemes, the repair data addeddtréhen are independent of the contents
of that stream. As a consequence, the repair is an exactcegpént of a lost packet. Each code takes
a codeword oft data packets and generates- & additional recovery packets, and thus a blocknof
packets are transmitted over the network. This imposes amuaimi number of packets (belonging to the
same block) which need to be received in order to reconstigcinformation contained in a block. Well
known media-independent FEC schemes include parity codinlgaidd Reed-Solomon (R-S) codes [18].
Because of their excellent error correction propertie§ 8bdes have been applied to speech recognition
over packet networks [16], [19], in particular due to thedsitience against bursty losses.

Media-specific FEC schemes use knowledge of the stream to imph®y repair process [20]. The
idea underlying these techniques is the replication of daature vector in multiple packets, so that if
a packet is lost, another packet containing the same vedtbbevable to cover the loss. Obviously,
the replicas are coded with a secondary encoding which negjféwer bits. Unlike media-independent

FEC, these schemes do not impose a minimum number of packé&adirg to the same block) which
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Fig. 2. Effect of the average burst length on speech recognition aeoedracy at 10%, 30% and 50% loss ratio.

need to be received in order to reconstruct the informatemt & a block. When a packet arrives, the
additional information within it can be directly used to oger a lost frame.

Let us now analyze the effect of packet losses on speech rgioogperformance and how media-
specific FEC can be useful to increase robustness against ssasld\t the same loss rate, bursty losses
are usually more damaging in data transmission than igsblagses. This is specially true in automatic
speech recognition, in which the local stationarity of gieleas an important effect on the performance of
the different mitigation algorithms. Figure 2 depicts therdvaccuracy for several average burst lengths (1,
2, 4, 8 and 16 packets) at the same loss ratio (10%,30% and. S0 ¥epetition of the nearest received
vector has been used as the mitigation technique (basefise)an be seen, longer average burst lengths
reduce recognition accuracy considerably more than doteshones for a given overall percentage of
loss. Thus, when each packet contains replicas of otheivedlatlistant packets, these can be used not
only to recover some lost frames, but also to break burstesses into shorter bursts. Since short bursts
are better reconstructed, the recognition performancebeaimproved. However, media-specific FEC
does not obtain a repair which is an exact replacement fostaplacket. Therefore, an important part of
the success of this scheme will depend on the EC algorithmhmmianages these degraded replicas at
the decoder. Moreover, some frames would be irremedialsty(lshen a packet and its replicas are lost)

and this too must be managed by the EC algorithm.
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IV. REPAIRING LOSS PACKETS THROUGH/ Q REPLICAS

Let us suppose that, along with the feature vectors correspgrio the current frame pair, we also
include in the packet replicas of the feature vectors cpmeding to the frames locatet;.. time units
before and after the current frame pair. Each packet would bleecomposed of four frames. This scheme,
depicted in figure 3, is the same as the one proposed in oumopiework [21]. In the figure, the replicas
in each packet are marked with the symbal Frames in white (not marked) are not included in the
packet. Timet is measured in frames, while the numbering assigned to pmadkeicates the order in
which the packets are sent. This figure also shows a burst cdddssm¢ = 1tot = 2B(B = 4). The
lost frames are indicated in light grey and their associa¢gdicas marked with a weak.

Obviously, sending all this redundancy increases the batidwequirements and, therefore, the loss
rate. The end goal of the FEC technique is to achieve recoveny fogses while maintaining the final
bit-rate within reasonable limits. In order to do so, mesjiecific FEC uses a secondary encoding which
only requires a few bits. In our case, each replica, comtgittie 14 features (13 MFCCs plus log-Energy)
is vector quantized (VQ) using a codebook wh codewords IV bits). Under this scheme, each packet

should include the following information:

1) 88 bits corresponding to the SVQ-quantized features of theeatiframe pair.

2) 2 x N bits corresponding to the VQ-replicas.
The VQ codebook is obtained by applying the k-means algorittver the 8440 utterances of the

training database and using the following weighted distameasure [22]:
12

Y (en(k) = es(k))? ) )
k=1 - + (cr(0) ;205(0)) + (log E:TIQ_ lzg Es) 1)
c Co og

dW(Xra Xs) =
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wherex = (¢(0),...,c(12),log E) represents the 14-dimension feature vectdr,is the average of
MFCCs(1-12) variances, anef, and oy, ; are the variances af) andlog E, respectively.

As can be seen in the example shown in Figure 3, while some §fdframes 2, 4, 5 and 7, marked
with bold x) are recovered, other frames (frames 1, 3, 6 and 8; markddwetk x) are definitively
lost when using this scheme. For these frames, we use tlosving basic mitigation algorithm: for each
lost frame at timg < B of a loss burst of lengtB B, the last feature vector received (original or replica)
is repeated forwards. Analogously, for the second half efltbrst { > B) the first received vector is
repeated backwards.

The results obtained by means of this strategy are depicteédyure 4. Different VQ codebooks with
4, 16 and 256 centroids (experiments VQ-4, VQ-16 and VQ-2&&pectively) withl'y.. = 6 were tested.
We observe that the proposed technique provides betteltseélkan the Aurora mitigation algorithm for
N > 4 bits. However, when coarsely quantized replicas are us€g@-4) this scheme achieves worse
results than does AURORA. Even for VQ-16, a slight decreaspeiriormance is found for channel
condition 1. The results obtained with.. = 10 are shown in Figure 5. In this case, although VQ-4
replicas are not useful until conditions 4 and 5 (with longdts), an overall improvement in performance
is observed. Increasirifj.. to 10 frames results in an increase in the delay. Human-madhteraction
becomes uncomfortable if the total delay is more than 50016 However, withT.. = 10, the delay

is only 100 ms. Finally, only as a reference, the highest eggeresults, that is, when no quantization
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Fig. 5. Effect of direct reconstruction with VQ replicas wiify.. = 10 and different codebook sizes in comparison with

AURORA.

is applied {'Q —inf,Ty.. = 6,10), are also shown in these figures.

Although the replicas can be directly used at the back enchpwdve recognition performance, when
they are strongly quantized the contrary effect, that iduction in performance is obtained, as shown
above. Part of the success of media-specific FECs will dependeomitigation algorithm which manages

the degraded replicas at the decoder. This issue is discussld following sections.

V. MMSE ESTIMATION WITH VQ REPLICAS

In previous papers [23], [24], we showed that minimum meamase| error (MMSE) estimation is a
powerful technique to mitigate the errors introduced by eeless channel. In [23], [24] it is assumed
that all vectors are received at the back end, althoughtefiday channel distortion. In wireless channels,
transmission errors can be observed at the receiver asrbiseOn the contrary, packets are completely
lost in IP networks. Therefore, the problem in applying MMSEht@iques to the case of a lossy packet
channel is that no information is received from the channelngy a packet loss burst. However, this
scenario changes with the introduction of VQ replicas, sitieey provide information about some lost
frames. Now, the degradation of the feature vectetsived during a bursty packet loss is of a completely
different nature. In wireless channels it is due to bit egrdiut when VQ replicas are used, distortion is
caused by the strong quantization process applied. Thi©zippation is also extensible to those feature

vectors that are definitively lost. These can also be congidasereceived, but extremely distorted by a
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degenerated quantization with O bits.

A. MMSE formulation for bursty distortions

MMSE estimation is performed on a feature pair basis, sinte iththe encoding unit used in the
Aurora standard. After SVQ quantization, each feature gaiepresented by a subvectofc € {c(¥);i =
0,...,2M —11) (M=6,8 in this paper). An MMSE estimatiahof a transmitted feature pair, received
asc¢, can be obtained as [25], .

e=Elcle]= > cPce) 2)
=0

By means of the Bayes rule, tlaeposteriori probabilitiesP(c(?|¢) can be derived as,
bi(e)P;
>3 bi(€)P;

whereP; is thea priori probability of the codeword (or SVQ centroidy”, andb;(¢) = P(¢|c?) is the

P(cWe) = (3)

observation probability of the received but distorted weét given thatc(Y) was transmitted.

The a priori knowledge about the speech souré®) (can be enhanced by modelling each feature pair
generation along time by an ergodic continuous Hidden Markov Model (HMM), wherelestates;
(i =0,...,2M — 1) represents an SVQ centroid?). The HMM model is described by means of the

observation probabilities;(¢) and the transition probabilities
ai; = P(s; = cW|s;_; = cV) 4)

For the sake of simplicity in the notation, we will express= c?) a3c§j).
Let us now consider a distortion with a bursty characteraffiecting?—1 frames, wherécy, ¢4, ..., ¢r)
is the vector sequence at the receiver and whkgrand ¢ are the last and first correctly received vectors

before and after the burst, respectively. Thus, we can nomats the feature vector at tinteas

2M 1

& = Eleifeo, e1,....e7) = > cDy(i) (0<t<T) (5)
=0

where~;(7), the conditional probabilities, can be computed as

V(i) = P(cgi)‘é(), Ci,...,Cr) = QMit(Z)ﬂt(z)

> a(i)Bi(d)

i=0

(6)

wherea; (i) and 5;(i) are the forward and backward conditional probabilitiespestively, defined as,

ar(i) = P(c!Veg, &1, .., &) @)
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By(i) = P(&4s1, ..., erlct)) (8)

These conditional probabilities can be computed from thastt@n probabilitiesa;; and observation

probabilitiesb;(¢;) of the HMM model through the following forward and backwagtursions

oM _1
o (1) = { > atl(i)%i] bi(€)/ Ky (t>0) ©)
=0
oM _1
Be(i) = D aijbj(€1)Bi1(j) (t<T) (10)
=0

where K; is a normalization factor applied at each step in the recaorffurther details can be found in

[23]).The following initial conditions are applied t@ = 0) and (¢t = T),
ao(i) = Pibi(¢o)/Ko  Br(i) =1 (i=0,1,...,2"—1) (11)

where P; is thea priori probability of c¢(.

In our previous work [23] we named this technique as forwaadkward MMSE (FBMMSE) estimation
in order to remark the use of past and future frames by intrioduthe forward and backward probabilities
and a decoding delay. Further details of this technique,galeith an analysis of the complexity of the
HMM-based MMSE estimation, can be found in [24].

B. Obtaining the HMM model probabilities for lossy channels

In order to apply the FBMMSE estimation for lossy channels, tfamsition probabilitiesa;; =
P(cgj)\cf_)l) of the HMM model are determined from the training databasenaf23]. Regarding
the observation probabilities (¢;) = P(é;|c”)), we will consider that all feature pairs during a burst
(¢1,...,¢r—1) have been received. The observation probabilities will beerdened depending on the
type of feature vector considered (received, replica or diefity lost):

« Assuming that the vector at time= 0 or ¢t = T has been correctly received, the corresponding

observation probabilities must be set as

) ) 0 @ #ép,c® #£eér
bi(€o),bi(er) = A , (12)
1 C(l) = 607 c(l) =cCr

o>

When a burst starts at the beginning or ends at the end of erantie, the, or ¢, respectively,
will not be correctly received. They will be lost or a VQ reg@liand we will be in one of the two
cases considered below.

« Inthe case where a VQ replica is available at tit(é < ¢ < T), it is divided into feature pairs that

are again SVQ quantized, obtaininé“, as Figure 6 illustrates. Note that SVQ quantization does
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original SVQ VQ centroids recovered SVQ
centroids ’: centroids

i=o- [1i=
i=0 : j=0
<o -
i1

i=1

i=2

i=3

]

i:2M—U 1&: DJZZM—J
2 features k=2~ 2 features
14 features

Fig. 6. Example of the sequence of quantizations applied to the replicessponding to one of the SVQ feature pairs.

not involve any reduction in recognition performance [43g]. It is observed that an original SVQ
centroid (representing only one feature pair) can corneddo several VQ centroids (representing
a complete vector) depending on the other features diffédrem those of the feature pair being
considered. At the same time, each VQ centroid correspanaisd recovered SVQ centroid, although
the contrary may not be true (especially when a large VQ codlelis used). In other words, a
recovered SVQ centroid can correspond to several VQ cestreithich can also correspond to
several original SVQ centroids. Therefore, given an origi8®Q centroidc(Y we can observe
several recovered SVQ centroidS) after the double quantization process. It is then possible t
determine the observation probabilities from the traindiagabase as frequencies of appearance, as

follows:

No. recovered symbal given original:
No. original symboli

bi(&; = c¥)) = P(cW|c) = (13)

If ¢(V) represents an empty cell (no training vector is quantizeithan cell), an insufficient training
thresholde is assigned td;(c\))(Vj =0,...,2M —1).

This scheme implicitly involves the use of a discrete HMM ie tABMMSE estimation. It would
also be possible to model these observation probabiliygzrdbability density functions (the HMM
model would be continuous and the second SVQ process wouldrezrassary), by which a suitable
parametric form would be selected for the correspondin¢sptifowever, for the sake of simplicity,
the discrete version has been selected.

« Finally, when neither an SVQ vector nor a VQ replica is avadaht timet (0 < t < T), a
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TABLE 1l
WORD ACCURACY OBTAINED BY VQ AND FBMMSE (FORT'fc. = 10) IN COMPARISON WITHAURORA (AUR),

DATA-SOURCE MODELLING(DS) AND MAP ESTIMATION (MAP) FOR DIFFERENT CHANNEL CONDITIONSCHAN).

Chan| FBMMSE + FEC (Codebook Size) || AUR DS MAP

Mit 4 16 64 256

1 VQ | 97.72 | 98.66 | 98.83 | 98.96 || 98.98 || 99.01 || 99.00
FB | 99.01 | 99.00 | 99.01| 99.01

2 VQ | 94.78 | 98.12 | 98.44| 98.67 || 98.08 || 98.24 || 98.30
FB | 98.45| 98.73 | 98.85| 98.82

3 VQ | 88.96| 95.90 | 96.95| 97.55| 90.92 || 93.17 || 92.99

FB | 94.18 | 96.83 | 97.37 | 97.68

4 VQ | 77.09 | 87.91| 90.08 | 91.23 || 76.61 || 81.29| 81.13
FB | 83.22 | 88.83 | 90.30| 91.09

5 VQ | 61.99| 71.91| 74.15| 75.84 || 59.63 || 63.36 || 63.09

FB | 66.45| 72.12| 73.82 | 75.02

degenerated VQ quantization with 0 bits is assumed. Thut)abriginal SVQ centroids correspond
to only one VQ centroid, the overall mean feature vector, Hral observation probabilities are

assigned as

R 1 if ¢(¥ is not an empty cell
bi(€r) = N (14)
€ if ¢ is an empty cell
wheree is a very small real number. In this case the forward-bac#vedgorithm mainly progresses

guided by the transition probabilities as if the observajioobabilities were not used.

Table Il shows the word accuracies obtained with the pragpasdigation techniques for several
codebook sizes andy.. = 10. Since the ETSI-DSR standard mitigation is a rather low baseline,
results obtained using more advanced mitigation methads as data-source modelling [10] and MAP
estimation [11], are also shown in Table Il for comparisone Test results correspond, as expected, to
the FBMMSE (FB) technique, which obtains excellent resultsevegh codebook sizes as low as 4 and
16 (2 and 4 bits, respectively).

It can be argued that comparing FEC and non-FEC schemes is funtiipeinfair, since in FEC

schemes the bandwidth is always greater. However, it musioked that FEC codes as small as 2 or 4
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bits can be introduced without any bandwidth increase inDB& payload format for IP channels, as is
discussed in Section VII. Larger FEC codes would indeed requid@nawidth increase, but this will be
still a very limited one, while a significant improvement inrfpemance is achieved.

The differences between direct VQ application (VQ) and FBMMB8Hadtto diminish as the codebook
size is increased. This fact is more noticeable for very baahibl conditions, under which VQ may
even outperform FBMMSE,; this is the consequence of having wvamg lgaps (without replicas) in the
middle of the bursts. In these cases, FBMMSE is only guided éyrmsition probabilities;;, while the
raw VQ technigue becomes the Aurora mitigation algorithmdél these conditions, vector repetition is

better than FBMMSE with no channel information.

VI. WEIGHTED VITERBI RECOGNITION WITHVQ REPLICAS

The previous technique shows how, with very short FEC codesgretion robustness can be improved
with the help of a model of the speech source. This model allesv$o obtain better estimations for
the lost vectors than the naive replacement by VQ replicasaléernative approach to palliate the effect
of lost frames consists of treating those losses at the rtog stage. When losses are treated at the
recognition stage, the speech source model present witleirrecognizer can be exploited. Weighted
Viterbi Recognition (WVR) [27] is based on a modification oétkiterbi Algorithm (VA) whereby the
confidence in the decoded feature can be taken into accountndlasion in the recognizer of reliability
values which represent our confidence in a decoded featurartisyarly attractive since it would then
be possible to inform the recognizer that we have some irdtion about lost frames (the VQ replicas),
but that our confidence in them is lower, as they have been diedray a strong quantization process.

The basic idea of WVR is to incorporate a time-varying religbry, in the VA, obtaining the following

state metrics update equation [28]:

oe(j) = mZaX[@—l(i)@z‘ijj (x¢)]™ (15)
where ¢,(7) is the maximum likelihood of observing the feature vectgrin state; at time instantt.
Note that, unlike in the previous sectiom, andb;(x) correspond to the transition and the observation
probabilities of the recognition model, respectively. Swabighting has the advantage of becoming a
simple multiplication in the logarithmic domain often uded scaling purposes. When a feature vector is
reliable,v; is set to 1 and equation (15) becomes the original state eaaifithe VA update equation. On
the other hand, when a feature vector is unreliablas set to 0. In such a case, the output probability
[bj(x¢)]" becomes 1 for every state and the feature vector has no influem¢he selection of the best

path.
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Fig. 7. Comparison of different mitigation procedures: Aurora, W\d &VVR extended with FECSUQ = 16, T¢.. = 10).

A. WV/R applied to lossy packet channels

In lossy packet channels, feature vectors can be considesagliable or unreliable depending on
whether they have been received or lost. Thus, state metdcsamtinuously updated by virtue of the
state transition probability matrix and, unlike the simptencatenation of the vectors received, the timing
information of the observation sequence is conserved. Mexvevhen bursts are short, reconstruction
based on the nearest vector received achieves bettersreduit to the high short-term correlation of the
speech signal. Figure 7 shows the results obtained by thdathmitigation techniqgue (AURORA) and
by WVR with binary confidence, under the conditions descrilbe8Section 2. As can be seen, WVR with
binary confidence gives better results than AURORA mitiggtexcept for condition 2, when bursts are
short (and the loss ratio is high enough for differences tafggarent), where AURORA performs better.

Some authors [12], [13] have reported that this scheme caefimed by using time-varying continuous
reliability (y; € [0, 1]) along with a reconstruction technique for lost vectorsthese papers, the Aurora
mitigation technique is applied and a reliability valuenslépendently assigned to each repeated feature.
In order to do so, the hypothesis of a diagonal covarianceixnatassumed, and the overall weighted
probability can be computed as

M K
by(xe) = 3 Com [1V (208); tym(R), 03 ()™ (16)

whereM is the number of mixture components,, is the mixture weight and/ (x(k); tjm (k), sz,m(k))
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represents a univariate Gaussian distribution functioritfe k" feature with mean; (k) and variance
ajm(k).

An important hurdle to be overcome in WVR with continuousaieility is, indeed, how to determine
the reliability function. It is clear that it is beneficial t@drease the weighting factoy, ; as the feature
is consecutively repeated, since the speech signal mayéwbeed to another sound and the repetition
of the received features is no longer valid. However, théblgmm is how to measure this variation. An
empirically good estimate of the reliability function isdeal on the normalized auto-correlation of each

feature,pi(7), and is defined as [12]

t—ts), ts<t<(te—ts)/2

Yos = Pk ( 5) s (te s)/ 17)
pk(te - t), (te - ts)/z <t <te

wherets andt. are, respectively, the time instants of the last and firstorsateceived before and after

the burst, and

pr(T) = Ry(7)/Ry(0) (18)
Ry (1) = Elz(k)ze4r (k)] (19)

However, the normalized auto-correlation functigf(~) cannot give coherent reliability values when
VQ replicas are used. This is why in the present paper the rimedaauto-correlation function has been
generalized to the normalized cross-covariance betwesmtginal lost featureg, and its estimatez,
defined as

Clz, &) = Cuz /oy (20)

whereag is the feature variance and,; is the cross-covariance betweerand z, defined as

Coz = El(x — p)(Z — )] (21)

whereu = Ez] and i = E[Z].

When a reconstruction method is defined and temporal indepeeds assumed, the normalized cross-
covariance can be pre-estimated using the training dagalasan example, if the estimation method for
a featurez,(k), is the repetition of the feature at another time instargt th, z,,(k), it can be derived
that the normalized cross-covariance is a function of tHayde, obtained as

_ Ri(r) — i
Ri(0) —
When the overall variations of a feature are small in congoariwith its mean value, the autocorrelation

Clar(k), Z4(k)] = Clae(k), wesr ()] (22)

function normally gives high reliability values (this is niaularly true for the Log-energy coefficient).
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This dependency on the mean of the feature can be avoided hyth®alized covariance, as shown in
equation (22). Figure 7 also shows the performance obtaiged/¥JR with normalized covariance. It
outperforms AURORA in every condition and significantly iropes the results obtained by WVR with

binary confidence.

B. Reliability of VQ replicas

Once some lost vectors are recovered through VQ replicas R&C codes, vectors that are definitively
lost are replaced by the nearest vector received (either &h\@¢tor or a VQ replica). With this recovery
scheme, the reconstructed burst is composed of VQ replisdsepetitions of VQ replicas and SVQ
vectors. The reliabilities for all those features can be iokth as particular cases of equation (20) as
follows:

« When SVQ features are repeated, their reliabilities areiddaas in equation (22),
Clay(k), 2¢(k)] = Clay(k), w14, (k)] = Csvo(T; k) (23)

« Otherwise, the recovered featutg k) is a repetition of the VQ replica at+ 7 time instant or the
replica itself ¢ = 0), that is,
Z1(k) = VQ[zt4-(K)] (24)

therefore,
Clai(k), 2e(k)] = Clay(k), VQ[zr4- (k)] = Cvo(rs k) (25)

whereV Q[] represents vector quantization.

Thus, finally, the estimate of the reliability function can kefided as,

= (E‘SVQ(ﬁ; k) whenz;(k) = 2441, (k) (26)
Cvq(m;k) whenz, (k) = VQ[zi4r, (k)]

Since the cross-covariance decays relatively quickly, dimdynormalized cross-covariances for a few
7 values must be precalculated and stored, while the rentamies can be assumed to be O.

As a result of this scheme, a reliability evolution similarthat of the example depicted in Figure 8
would be obtained. As can be seen, reliability decreasesealast received vector is further away. Prior
to the appearance of a VQ replica, repetitions of it are usedraliability recovers, reaching a maximum
at the replica itself. Depending on the quantization, tlaakpwill be more or less close to one.

Finally, it is possible that replacing a lost vector by a copyhe nearest SVQ would be better than

using a copy of a VQ replica or even the VQ replica itself. Thigarticularly true when replicas are
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Reliability

Fig. 8. Example of the reliability evolution of MFCC(1) with time when VQ repli¢a) are used within a burst (starting at

Sy and ending atF,).

strongly quantized and are used close to the beginning oenldeof a burst. At these points, given the
high short-term correlation of the speech signal, the rpetof the features received could be more
reliable than their replacement by a replica. Since an estimfthe reliability for each one is available,
the most reliable recovery method can be selected for eatHdature. Thus:

« If the substitution of a lost feature with the nearest SVQueateceived gives a higher reliability
value than does the repetition of a VQ replica or substitutidth the replica itself, SVQ repetition
will be applied.

« Otherwise, the repetition of the nearest VQ replica (or #ica itself, if available) will be used.

As a result of this recovery scheme, the reliability is maxid:

e = maz {\/Csvolmik),y/Cro(rmi) | (27)

Table Il shows the word accuracy obtained by this techniguelifferent codebook sizes and channel

conditions in comparison with the WVR scheme with normalizevariance but without using replicas.
As can be seen, even with the very poor information offerechbygplica encoded with only 2 bits (4
centroids), significant improvement is achieved (around®d@ WAcc for condition 5). Better results
can be obtained with only a 4 bit (16 centroids) codebook,re/lveord accuracy can be improved from
73.84% to 80.06% in condition 5. Figure 7 also shows the petdoice obtained by this codebook in
comparison with the other techniques described above. Iired is to be expected, better results are

obtained by increasing the codebook size.

VIl. PAYLOAD FORMAT AND IMPLEMENTATION

It has been shown that even with very few FEC bits, the proposelgntques are very effective in

mitigating the effect of packet losses in a DSR architecturéhis section, we propose several alternatives



WORD ACCURACY OBTAINED BY WVR WITH FEC (FOR Tc. = 10) IN COMPARISON WITHWVR WITH NORMALIZED

COVARIANCE, FOR DIFFERENT CHANNEL CONDITIONSCHAN).

TABLE 1l

Chan || WVR + FEC (Codebook Size)| WVR
4 16 64 256

1 98.97 | 98.97 | 99.01 | 99.00 || 98.97

2 98.45 | 98.55| 98.60 | 98.69 || 98.33

3 96.03 | 97.15| 97.58 | 97.78 | 94.86

4 89.15| 92.15| 93.33 | 93.79 || 87.07

5 76.36 | 80.06 | 82.00 | 82.83| 73.84

RTP header in [RFC3550]

Frame #

Frame #2 (44 bits)

1 (44 bits)

i CRC :0{0i0i0

Fig. 9. Payload format for the DSR standard with one frame pair petepac

32 bits
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for the introduction of the required FEC bits into the DSR paglloaccording to the recommendations

of reference [5], regarding the payload format for the DSRd4ad, packets are aligned into words of 8

bits as shown in Figure 9. This alignment is required by the LRens in order to facilitate an easy access

to headers. As a result, a padding of 4 bits is required at tisteoé the DSR payload. Initially, these

bits are free. This suggests several ways by which the FEC imfitomrequired to apply the proposed

mitigation methods can be included:

« These four free bits can be used to introduce two VQ replicamtiged with a 4-centre codebook

(2 bits/replica). In this case, the replicas are coarsebntjged and, as we can see in Tables Il and

11, it would be necessary to apply the enhanced error mtibgatechniques introduced in this work

in order to improve the Aurora results.

« Assuming that the 16 bit checksum of the User Datagram Prb(taP) [29], along with the codes

usually applied at the physical layer and the coherencypedbrmed at the back end, is sufficient

to ensure data integrity, the system performance would ksningfully improved if we could reuse

the 4 bits devoted to the CRC code of the payload to introduoee*EC bits. In this case the
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replicas would be quantized with a 16-centre codebook (@rbjlica) and better results could be
obtained.

« Finally, any other increase in the FEC code size would requirto isclude a new 8-bit word in
the packet. Using the bits devoted to padding and CRC, 2 V@respof 8 bits (256 centres) could

be applied. In this case, a meaningful increase in perfocema&ould be achieved.

VIIl. CONCLUSION

In this work we explore the application of FEC codes in ordempriove speech recognition robustness
against packet losses. As a sender-driven repair technifaeparticipation of the sender is required.
Although receiver-based concealment improves robustwéb®ut assistance from the sender, sender-
driven and receiver-based repair are complementary teabsiand applications should use both methods
to achieve the best performance.

We have focused on media-specific FEC codes. The most importdat fahich degrades recognition
accuracy seems to be burst length. In fact, if only very sharsts appear, a 50% loss ratio could be
reached with no reduction in recognition accuracy. For th@son, we have developed a media-specific
FEC scheme seeking to split the bursts into shorter ones. $nstiieme, feature vectors corresponding
to previous and subsequent frames (callgglicas) are vector quantized and sent in the current packet.

As a result of this scheme, recognition performance can @eifiiantly improved. However, when
replicas are strongly quantized in order to minimize theitimthl bit-rate required, the redundant
information sent in each packet is highly degraded. Undesdltonditions, FEC codes may even prejudice
the recognition process if no additional post-processinggplied. Part of the success of the proposed
FEC strategy depends on the mitigation algorithm which deils tive degraded replicas at the decoder.
In this paper we have introduced and modified two techniquebetaused along with VQ replicas,
namely HMM-based MMSE estimation and Weighted Viterbi Rextion, that succeed in exploiting the
information contained in the codes even when this inforomats minimal.

In HMM-based MMSE estimation with VQ replicas, a speech seurodel is used to enhance the
information contained in the replicas. In this work we haxteaded the formulation previously proposed
for wireless channels [24] in order to include any type ofdbydistortion. While in wireless channels
distortion is due to bit errors, when VQ replicas are usestodiion is caused by the strong quantization
process. As a result, this technique improves the estinfatdsst vectors.

In the case of weighted Viterbi recognition, a reliabilitynttion based on the normalized cross

covariance is proposed as a confidence estimate. This rilighihction can offer a confidence estimate
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for a recovered lost feature given the reconstruction negtinzluding those based on VQ replicas. Thus,
the recognizer can be informed that we have some informatimut lost frames, the VQ replicas, but
that our confidence in them is lower, as they have been degiadeadstrong quantization process.
Both methods can significantly improve recognition accuraegn when coarsely quantized replicas
are used. For example, it is possible to use the four freedviable at the end of the DSR payload
(padding bits) to transmit two VQ replicas of two bits. Atdtpoint, no additional bandwidth is required.
In the worst channel condition, recognition performance ba improved from 59.63% to 66.45% or
76.36% using HMM-based MMSE estimation or Weighted ViterleicBgnition, both with VQ replicas,
respectively. More impressive results would be obtainethé CRC bits along with the padding bits
could be reused to transmit two VQ replicas of four bits. Withany additional bandwidth, recognition
performance can reach 72.12% or 80.06% word accuracy udifig-Hased MMSE estimation or WVR,
both with VQ replicas, respectively. As has been shown, W\tRaios better results than does HMM-
based MMSE estimation, but WVR is limited to speech recognitiasks while HMM-based MMSE
estimation could be directly extended to speech transamisshlso, in WVR it is assumed that the

speech recognition engine is based on a VA algorithm.
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Conclusions

In this dissertation we have addressed the problem of transmission channel robustness
during remote speech recognition, particularly when this is performed over mobile GSM
networks and packet switching networks based on IP protocol. In both cases, speech
has to pass over an error-prone channel which causes distortions and reduces speech
recognition accuracy. In this chapter we summarize our conclusions and findings based
on our simulations and experiments. We review the major contributions of this work and

present several suggestions for future work.

= We have described the current state of remote speech recognition, pointing out the
available solutions and their corresponding advantages and limitations. Although
DSR is the most promising architecture, since it has been specifically designed for
remote speech recognition, its application to GSM requires hardware changes in the
current mobile phones and modifications in the network. On the other hand, the IP
networks do not exhibit this problem due to their inherent flexibility to transmit
diverse media. Thus, two solutions become feasible nowadays: NSR working over
GSM and DSR over IP networks.

= Both solutions can be jointly analyzed assuming an underlying lossy channel, whe-
rein complete pieces of information are either loss by network congestion (in IP) or
seriously damaged and discarded (in GSM). Depending on the applied architecture,
NSR or DSR, and thus on the speech encoding, predictive or not, besides the frames

losses, an additional degradation, the memory noise, can appear.

» Long term memories included within CELP type speech codecs (as EFR and AMR,
in GSM) are the source of an additional noise following the frame losses. This noise
has an important negative effect on the recognition accuracy and is inherent to
the speech synthesis process, where samples of a previous frame are required to
generate the current one. If the previous frame is not available, the synthesis of
the next and following frames will be erroneous, although these frames had been

received correctly.

= This noise can be modeled by additive factors in the cepstrum domain and loga-
rithmic spectrum of the signal (in a similar way to acoustic noise). Due to this, the
memory noise can be directly treated on the feature vectors obtained from the de-

coded speech signal. Since we can generate as much stereo information as we need,
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we proposed an adaptation of the FCDCN technique (A-FCDCN) to conceal this
noise. Moreover, this technique can slightly alleviate the degradation caused by the

speech coding process.

= Alternatively, memory noise can be mostly avoided by means of the transcoding of
encoded speech. In this dissertation we propose two new DSR-compatible transco-
ders, one for EFR, the other for the adaptive set of AMR codecs. Cepstral coefficients
from 1 to 12, corresponding to frames after a loss, can be obtained through transco-
ding without errors, avoiding memory noise and improving the recognition accuracy.
However, since MFCC 0 and Log-energy depend on the excitation energy, they are
unavoidably affected by memory noise. A-FCDCN technique can be successfully
applied to them.

= In addition to being very effective in avoiding the appearance of memory noise,
transcoding can be also beneficial against codec distortion caused by AMR with low

bitrates.

» Tandem Free Operation (TFO) protocol allows to perform speech transcoding wit-
hout changing neither the user terminal nor the GSM network. A TFO upgrade
would not only offer an improved speech quality since codec tandemming is avoi-
ded, but also it would allow a robust remote speech recognition. Without adding any
new hardware to the user mobile, word accuracies similar or even better than DSR
could be provided. Besides, it is not necessary a global network upgrade but only
an upgrading of those ending parts of the network where, due to their localization,

speech recognition could be a service to offer.

= On the other hand, the distortion caused by the loss of information (lost feature
vectors) can be concealed at the receiver by the use of techniques based on MMSE
estimation. Estimates obtained through these techniques can be improved by means
of richer models of the speech temporal evolution. However, the memory require-
ments for these models grow exponentially with its order. By fixing a minimum
frequency of appearance, these requirements can be drastically reduced while recog-
nition accuracy is improved. As disadvantage, an auxiliary technique is needed for

some reconstructions.

= Alternatively, lost vectors can be concealed by assuming that the whole sequence

of feature vectors is the output of a stationary process with gaussian distribution,

240



being then estimated by maximizing their conditional probability given the obser-
ved (received) vectors. The huge computational burden of this estimation based on
maximum a posteriori, can be significantly reduced by limiting the observations.
Using a sliding window over the same cepstral band, it is possible to perform an
efficient MAP estimation which provides meaningful improvements on recognition

accuracy.

MMSE and MAP based techniques provide similar results but have opposite requi-
rements. Computational and memory requirements can be balanced between both
techniques by means of the introduction of MAP estimation as auxiliary technique

for the proposed MMSE technique with frequency threshold.

Concealment techniques have the advantage of being applied at the receiver, so they
are particularly useful in NSR architectures. However, receiver-based concealment is
usually limited since it implicitly relies on the assumption that the signal segment to
be recovered is in steady state. In this sense, system performance can be improved

if sender-driven techniques are jointly applied.

Consecutive losses of feature vectors are more damaging to speech recognition than
isolated losses. Thus, decreases in average burst length cause significant improve-
ments on recognition. In order to achieve a burst fragmentation, specific FEC codes

or replicas can be introduced within the bitstream by the sender.

However, the introduction of replicas can turn out counterproductive if these are
coarsely quantized. In such a case, a post-processing technique which correctly ma-
nages the information contained within the replica must be applied. Thus, part of
the success of media-specific FECs will depend on the mitigation algorithm applied
at the decoder.

FB-MMSE estimation is shown to be very effective in dealing with degraded replicas
at the receiver. In this case, a channel model can be established whereby the “recei-
ved” vectors, that is, those recovered through replicas, are assumed to be affected
by quantization noise. Since a statistical model of speech is applied, FB-MMSE can
meaningfully enhance the information contained within the replica, even when it

was very distorted.

241



A. RESUMEN EN INGLES

= By means of the assignment of confidence values which will be later taken into ac-
count during speech recognition, it is possible to treat the losses in the recognizer
itself. As an advantage, a powerful speech model, the one employed by the recog-
nizer, can be implicitly exploited. Confidence values can be assigned according to
the normalized cross-covariance between lost feature and its estimate. This scheme
provides coherent confidence values for replicas (and lost vectors), so that these
can be post-processed by the recognizer itself. As a consequence, better results are

obtained.

= Alternatively, frame interleaving is especially useful to break up bursts of losses and,
as an additional advantage, it does not imply a bandwidth increase. However, mini-
mum latency block interleaving applied by other authors does not allow to control
the spreading of isolated losses, which turns out to be excessive. On the contrary,
convolutional interleavers described by Ramsey allow to control the distance the iso-
lated losses are spread apart. By reducing this distance, it is possible to counteract

longer bursts with the same latency, improving the recognition accuracy.

» Finally, the proposed schemes based on replicas and interleaving, as independent
techniques, can be combined and provide better results than applying them sepa-
rately. A double stream scheme, whereby replicas make up an additional virtual
stream which is interleaved differently to feature vectors, allows that latencies cau-
sed by both techniques do not sum up. Instead, the total latency is the maximum
of them. This scheme, combined with WVA, provides the best results shown in this

dissertation.

Contributions

The main contributions of this dissertation can be summarized as follows:

» Study of the effect of channel noise on remote speech recognition over mobile telep-
hony [166], particularly when the EFR codec (Enhanced Full Rate) and its traffic
channel TCH/EFS (Traffic Channel/Enhanced Full Speech) are used.

= Concealment of channel errors in a remote recognition system based on EFR coded
speech [167]. The channel error analysis reveals that the decoded speech signal

exhibits tree different types of distortion: background, substitution-and-muting and
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memory noise, being the two last ones the main responsible for the reduction on
recognition accuracy. Substitution-and-muting noise can be concealed through a
simple interpolation technique, while memory noise can be compensated with an
adaptation of the FCDCN technique to this kind of noise. This scheme enables a
remote speech recognition with accuracies close to DSR, but with EFR decoded

speech.

= Development of concealment techniques based on MMSE and MAP estimation for
remote speech recognition over lossy channels [109, 169], as well as the comparison

and joint application of both types of techniques [170, 171].

= Development and application of transcoders to the recognition of coded speech trans-
mitted over wireless channels. Through EFR [168] and AMR transcoding, memory
noise is mostly avoided and recognition performance approaches or even improves
that obtained by DSR. The developed transcoders are also DSR-compatible so that
retraining or modifying the back-end is not needed. Besides, some proposals are
described on how to apply the transcoding to the GSM network, performing only
centralized changes (at the TRAU) or even avoiding them (TFO protocol) [168].

= Packet loss concealment based on media-specific FEC and MMSE estimation for
robust distributed speech recognition over IP networks [172, 173] and description
of some proposals to introduce these replicas in the RTP payload format for DSR

without modifying the actual size of packets.

= Development of a scheme that combines VQ replicas with Weighted Viterbi Recog-
nition [173].

= Application of the Ramsey class of interleavers to robust speech recognition over IP
networks [159].

» Comparison and joint application of MMSE estimation with VQ replicas and frame

interleaving by means of a double stream strategy [174].

Future work

In addition to the speech transmission through an error-prone channel, the likely presence

of acoustic noise is another problem that must be addressed in ubiquitous speech recog-
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nition. Depending on the system architecture, acoustic noise can worsen the degrading
effects of the transmission channel. The NSR architecture could be particularly suscepti-
ble to this problem, since it depends on the encoder performance in noisy environments.
For this reason, it would be interesting to evaluate the performances of transcoding and
A-FCDCN techniques when the speech signal is distorted by acoustic noise. Also, the
extension of the A-FCDCN technique to jointly treat channel and acoustic noise would
be interesting.

On the other hand, although front-ends that conceal acoustic noise at the sender (AFE
and XAFE) can be applied in the DSR architectures, reducing the amount of this, it would
be interesting to evaluate the performance of the recovery techniques proposed along this
dissertation in noisy environments. On the other hand, a worthwhile research area would
be the translation of the noise reduction methods applied in the ETSI advanced front-end
to the transcoding approach.

Regarding to the treatment of lost information, frame interleaving has shown up to be
very promising. Interleaving has not been completely exploited yet. In this dissertation
we have shown that the minimum latency block interleavers previously proposed by other
authors do not take advantage of the particularities of recognition-oriented speech trans-
mission. Thus, a future research work is the development of interleavers, for example,
based on the Ramsey convolutional interleavers, which exploit these particularities. In
this sense, the double stream scheme opens up a big amount of possibilities, such as the
optimal combination of interleavers and the application of non permutation-like functions
as interleavers for VQ replicas.

In addition, it would be interesting to apply of more advanced coding techniques for
the replicas. This would complicate channel modeling in the FB-MMSE technique with
replicas and confidence assignment in weighted recognition. However it would increase the
information transmitted within the replicas and could improve the recognition.

Finally, the treatment of errors using the speech model within the recognizer, that
is, during the speech recognition process itself, is a very promising research area. The
development of more detailed heuristics and techniques for the assignment of confidence
values, not only for static features but also for the dynamic ones, would be clearly very

useful to this end.
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