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Resumen

El reconocimiento automatico del habla (RAH) es un campo emergente con el objetivo de crear una
interfaz hombre-maquina lo mds natural posible. El mayor obstaculo en RAH para un uso mas amplio de
esta tecnologia es la robustez al ruido. Aunque los sistemas actuales de RAH superan en gran medida el
reconocimiento de voz humana en condiciones de ruido, se sigue investigando en sistemas que traten de
mejorar la robustez mediante la elaboracién de sistemas de inspiracién biolégica, es decir, que intenten
simular lo mds fielmente posible el comportamiento del sistema auditivo humano. La mayoria de los
sistemas de RAH hacen uso del algoritmo de extraccién de caracteristicas Mel Frecuency Cepstral
Coefficients (MFCC), este algoritmo esta basado en la implementacién de un banco de filtros cuyos filtros
estan espaciados unos de otros segtin una escala de frecuencia log-lineal. Sin embargo, el ancho de banda
de cada filtro se selecciona en funcién del espaciado entre unos y otros y no en funcién de ningun
pardmetro de inspiracidn bioldgica. La adaptacién del ancho de banda de los filtros que forman el banco de
filtros a otros pardmetros tales como, rango de frecuencias o nimero de filtros, ha llevado a diferentes
modificaciones en el algoritmo original. Recientemente algunos autores han introducido una nueva
modificacion en el algoritmo MFCC que independiza el ancho de banda de los filtros de otros pardmetros
del banco de filtros haciendo uso de la conocida relacién entre las frecuencias de centro y el ancho de
banda critico del sistema auditivo humano. Este nuevo algoritmo llamado Human Factor Cepstral
Coefficients (HFCC) intenta superar al algoritmo original MFCC en experimentos de RAH en condiciones de
ruido. En esta linea se ha introducido una variacién sobre HFCC, llamada HFCC-E, en el que el ancho de
banda de los filtros se escala linealmente por un factor llamado E-factor con el fin de investigar los efectos

que produce en el reconocimiento el hecho de aumentar el ancho de banda en condiciones de ruido.

Palabras Clave

Sistema de reconocimiento de habla, Modelos Ocultos de Markov, MFCC (Mel Frecuency Cepstral
Coefficients), HFCC (Human Factor Cepstral Coefficients), ERB (Equivalent Rectangular Bandwith), CENSREC-
2, HTK (Hidden Markov Model Toolkit).
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Abstract

Automatic speech recognition (ASR) is an emerging field with the goal of creating a more natural man-
machine interface. The single largest obstacle to widespread use of ASR technology is robustness to noise.
Since human speech recognition greatly outperforms current ASR systems in noisy environments, ASR
systems seek to improve noise robustness by drawing on biological inspiration. Most ASR front ends
employ Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) which is a filter bank-based algorithm whose filters are
spaced on a perceptually-motivated linear-log frequency scale. However, filter bandwidth is set by filter
spacing and not through biological motivation. The coupling of filter bandwidth to other filter bank
parameters such as, frequency range or number of filters, has led to variations of the original algorithm.
The authors have recently introduced a novel extension to MFCC is introduced which decouples filter
bandwidth from the other filter bank parameters by employing the known relationship between filter
center frequency and critical bandwidth of the human auditory system. The new algorithm, called Human
Factor Cepstral Coefficients (HFCC), is shown to outperform the original MFCC in ASR experiments in noise
conditions. In some research the authors have introduced a variation of HFCC, called HFCC-E, in which filter
bandwidth is linearly scaled in order to investigate the effects of wider filter bandwidth on noise

robustness.

Key Words

Speech recognition system, HMM (Hidden Markov Models), MFCC (Mel Frecuency Cepstral Coefficients),
HFCC (Human Factor Cepstral Coefficients), ERB (Equivalent Rectangular Bandwith), CENSREC-2, HTK (Hidden
Markov Model Toolkit).



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

Agradecimientos

Este trabajo significa el punto y final de una etapa y de las innumerables experiencias que me han hecho
crecer tanto académicamente como persona. Es el resultado de afios de esfuerzo, de desilusiones, de
alegrias y de buenos y malos momentos. Gracias a todos aquellos que me han acompafiado en el
camino.

En primer lugar mi agradecimiento a Doroteo, mi tutor, por su ayuda y su tiempo.

Gracias a mis compafieros y amigos de la universidad por los buenos momentos, las risas, los dnimos y la
ayuda que en algin momento me hayan podido ofrecer. En especial gracias a ti, Cris, porque sin ti no
hubiese sido lo mismo. Empezamos juntas un camino dificil que tu compafia ha hecho mucho mas
agradable y llevadero. Gracias por todos los momentos, por tu apoyo, tus sonrisas, tus confidencias y tu
carifio. Gracias por haberme brindado tu amistad.

Gracias César, por tu apoyo incondicional, por tu confianza, tus consejos, por entenderme, por tu amor.
Gracias por estar ahi siempre.

Gracias a mi hermana, Virginia, por tu encanto especial, por tus dnimos. Porque eres de esa clase de
personas que dan lo mejor de si mismos sin esperar nada a cambio... Porque sabes escuchar y brindar
ayuda cuando es necesario... Porque te has ganado el carifio, admiracién y respeto de todo el que te
conoce. Te quiero.

Y sobre todo, a quienes la ilusién de su vida ha sido convertirme en una persona de provecho. Gracias
papd y mama, por el esfuerzo que habéis hecho y el carifio que me habéis dado durante todos estos
afios, aun estando lejos. Muchas gracias por los animos, las preocupaciones y la paciencia que habéis
tenido. Porque vuestro apoyo y consejos han posibilitado la conquista de esta meta. Sin vosotros este
proyecto no hubiese sido posible. Os quiero.

Gracias a todos por lo que hemos logrado juntos.



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

indice de contenidos

Resumen
Abstract 6
Agradecimientos 7
1. Introduccién 16
11 IMOTIVACION ittt st ae s e sttt s st sse s ae s b e s b e s st sssasmsesananne 16
I @03 1= Vo OO 16
1.3 Organizacion de 1a MEMOKIa ...cucivuiiiiniiiiiicccc bbb 19
2. Estado del arte 21
2.1 Sonido y procesamiento humano del habla .......ccccovuiiviiniiniinniiniiniiiiiiiiniiniceeec e 21
20T ELSONIAO ettt sa e 22
2% W ol o Yo [UTelal o) g e <] I o T=1 o] = SRS 24
2.1.2.1 Cavidades INfraglOtiCas ....civeeeeeeiireiieteeteectt et 25
2.1.2.2 Cavidad [AMNERA cevvereiereiteteeiete ettt b e bt ans 25
2.1.2.3 Cavidades SUPraglOtiCas ...c.eureerereiniereiteteiieteet ettt s e s sens 27
2.1.3 Percepcion del habla ...ttt saesae e 27
2.2 Estado del arte en reconocimiento fTONELICO vioveeeveieeiveeiriiereieictereeeceee s rteceseesesaeeeeesssseseeesesaesssessssassnne 34
2.2.1 FONO Y FONMBIMA coeviriririeeiieieeieneeneecreeeeseeseeeeeentesessessesssessesssesssesssessessessstssstsssssssesssesssessesssesssesssasns 34
2.2.2 Creacion de MOAdElOS TONELICOS ..uuuiiirrrreeerereeeeirreeeteeeeeeeteeeesseeeeersseesessssesesssssessssssessssssesessssssssssssssnnns 37
2.3 Reconocimiento aUtOMALICO A VOZ ...eiuiieeiuiiiiiiiiiiiicictct sttt sttt et ses e s 39
2.3.1 Planteamiento del problema: RAH ..ottt s essssessens 40
2.3.1.1 La COMUNICACION OFal ittt sttt saesaessaeas 40
2.3.1.2 El reconocimiento en la comunicacidn entre hUManos .......ceecceeereeeeercereeeencneeeescseesscnnenens 40
2.3.2 Procesamiento de sefiales digitales de audio .......couevuevueruiriiiiiiiiiic e 43
2.3.2.1 Sefales digitales ... 44
b T 2 VL LU 1] o =T SN 44
2.3.2.3 CUANTIZACION ceeeiiiiiiiiicitetrtectc sttt s sae sttt s saesae s e e st st st sssessnes 45
2.3.3 Parametrizacion de 1a sefal d@ VOZ ....cc.ceuiiuiriiiiiiiiiiiiintentctstctsctctce et 46
2.3.3.1 Filtro de Pre-€nfasis .....cocceeiiriininiiniiniiiitnecstctct sttt ne 47
2.3.3.2 ENVENTANAAO .eeiiviiiiiiiiiiiititieentctete ettt sttt s st ae s s s sae s e e e s sa e 48
2.3.3.3 Transformada disCreta de FOUTEN ..ciuirrirrierseertreteereneeseeeneereseeseeseeeseessessesssesseessesssesns 50
2.3.3.4 Transformada discreta del COSENO ....eceecveecrerriereereereententeeeeeeesresreseesseessessseseeseessessnees 51
2.3.3.5 ANAIISiS @SPECLIal cevuviruiiiiiiiiiiniiiiiiiiicnicrcrcr s ae b 51
2.3.3.6 El dOMINIO COPSTIAl ceeueiiiiiiiiiiiicietetrtic ettt ae e e ene 54
2.3.4 Estado del arte del reconocimiento del habla en entornos adVersos .......ceeeeeveeenceereneerereenceereeenene 54
2.4 Reconocimiento de VOZ CON HIMIMS ....uvireieieieeireenetereieensaeessstessstessseessssesssesssssesssssssssesssssssssesssssssnsassssesen 56



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

2.4.1 INTFOAUCCION evveiirieeeierereeeeereteeesteresteeestesestesesesesessssessssesssessssessssessssessssessssssssesssssesssesssssesssesssnsesnes 56
2.4.2 Modelos ocultos de Markov. Definicidn y tiPos .....ccccveeuivininiiiiiiiiiininintciccicice s 56
2.4.3 Problemas a resolver para la utilizacion de un HMM .......cccooiriiniiniininninnninniinicninnnenncnicnncsnennees 59
2.4.3.1 El problema de evaluacion — Algoritmo Forward — Backward.........cocvevevevevicicnncnncnnnns 59

2.4.3.2 El problema de decodificacion — Algoritmo de Viterbi......cccouvvuvneivniiisnciiinncicncne, 62

2.4.3.3 El problema de aprendizaje — Algoritmo de Baum-Welch.......c.ccovivniiivniiinniicnnnene, 64

2.5 Algoritmos de extraccion de caracteriSticas ......coevvierieieiniiiiiniiiccc s 65
2.5.1 INEFOAUCCION cernettiiieeiteeeieeeeteeteecte s te e et seneeesteseseseseessssessssessssesensessssesessessssessnsessssessnsessssassnsessnassnees 65
2.5.2 Mel Frecuency Cepstral COeffiCients .....c.cevueevevuiniinininiiiiiiiiiinitcrccrcee s 66
2.5.3 Human Factors Cepstral CoeffiCients .....cocviiiiiiniereenininiiiiictceccnenc sttt erenes 68
2.5.3.1 INErOAUCCION eeuveeiiiiieeeecieteecieeesereeeeeenteeecseeeeseseeeessseessssesssssseesssssssassssesssssnsnssssrssasssssnnens 68

2.5.3.2 Trabajo PreVio wccucviceuiiuiiiiiiiniiiiiicnicnicicntcstsaesaesies st st ssaesaesssesssssssesnssssssssssssesnes 68

2.5.3.3 AIOTEMO HFCC ittt sae s ae s ae s 69

3. Marco experimental 73
3.1 SISTEMA ULIIZAAO veeeviererereiiieieeceereeeccte et st e sere s eeseeesesaeseseessssessnsessssessnsassssassnsassssessnsesssssssnsassssessns 74
3.2 BASE 08 A0S weervrerriircureeeiernieeeteresreeeteresreeesesessesessessssesessessssesensessssessssessssessnsesssessssessssessnsessssessnsassnsassn 74
3.2.1 Especificaciones de la base de datos .......c.ccceverieiiininiiiiicicceintntctctctccsce sttt 74
3.2.1.1 VOCADUIGIO ceeeeeiiieiieicieeeteeite ettt sttt st s te s see s te st e s ste s nnesntesseesnsesaneenen 75

3.2.1.2 Adquisicidn de 10s datos de audio .....ceeuevueriinniriniiniiiniiniiiinii s 77

3.2.3 Disefio del escenario de trabajo .....oocceeeireiieciiirtrert ettt 78
5 755 T 1= o PP 78
3.3.1 Adaptacion de 1a base de datos ...c.ccveeiriiiieinictittectet ettt 78
3.3.2 Parametrizacidn de la base de datos ......ccceueeeeeiiniiiiniiniiiienctctctec e 78
3.3.2.1 Filtro de pre-@nfasis ......ccoeeieeiiiiiieiicnicicteticsectets ettt 79

3.3.2.2 ENVENEANAAO weeieiiiiiieitinitrete ettt seeseee s st s seesssseseseesssessssesesssssnessnsasssnassssessnness 79

BT 0 Y o] [Tl (o] o e L= = T N R 80

3.3.2.4 BaNCO de filtroS HFCC ..veeuierieeeriereeneeneeenteeneecnenresseeseessesssessesnsessesssssssssssessessssssesssesssesns 82

T8 700 S T N 84

3.3.2.6 Coeficientes AHFCC Y AAHFCC w.virierieeireircererenreeneeneesseessesseesseesseesesssssssssssesssessasssessesns 85

3.3.3 Adaptacién de la base de datos parametrizada a la herramienta HTK ......coveviiiiiniiiiiininncnecnneenne. 86
3.4 Scripts de CONFIGUrACION .cceveviieretiitcteitetet et b bbb b bns 86
3.5 Entrenamiento y evaluacion de HIMM ......cccoviiiiiiiiiiiiiniiiniitsicntcstesteie e e eestesst st ssesssessaesnes 87
4. Pruebas y resultados 89
4.1 Pruebas realiZadas ..ccccceeeeeeeieeienieeetretr ettt sttt se e s sae s e e s ne s ee s nesenne 89
4.2 Resultados eXperiMentales ...ttt sae bt sssesbesbesasesssesnnes 90
B2 A HFCCE weeeeeeeeeeeeesees s essssss s sss s s sas s ssss s ssassasssasssssssssssssssssssssssassassssssssssssnssasssnssssssnssssssnnes 90
4.2.2 Evaluacion de resultados HFCC-E VS MFCC .....uiiuiiieiieniieiiiiiiieeneentessteestssstseesseesseessesssesssesuesseessenas 92
5. Conclusiones y trabajo futuro 95




Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

5.1 Conclusiones

5.2 Trabajo futuro

Glosario de acrénimos ...

Bibliografia

A. Tablas de resultados

B. Presupuesto

C. Pliego de Condiciones

10

100

102

110

112



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

indice de Figuras

FIGURA 2.1- ESQUEMA DEL MODELO DE COMUNICACION ORAL weuuvtirisunrerissueesssssueesesssnessssseesssssuessssssnesesssesssssssesssssssssssssssssons 20
FIGURA 2.2 - FORMA DE ONDA Y ESPECTRO DE UNA SENAL DE VOZ PARA LA LOCUCION “ESTO ES UNA SENAL DE VOZ”....cercverueennen. 21

FIGURA 2.3 - LA APLICACION DE ENERGIA PROVOCA ALTERNATIVAMENTE COMPRESION Y EXPANSION DE MOLECULAS DE AIRE.

LAS AREAS MAS OSCURAS SIGNIFICAN MAYOR CONCENTRACION DE MOLECULAS DE AIRE. ..ceoueesuirsuersuessuessuessuesssesseessesssessaesseenes 21
FIGURA 2.4 - MAGNITUDES DE UNA SINUSOIDAL. c.veeeuterueeruersuesseessueseessessstesstsssesssessaessssssasssesssssssessssssssssssssssssssssesssesssssssssses 22
FIGURA 2.5 - SECCION DEL TRACTO VOCAL. c.uvtruuerntesseesseessesssesseesseesesssessstesstsssssssesssessssssessstsssssssessssssssssssssssssssssesssessssssessses 23
FIGURA 2.6 - FLUJO DE AIRE DURANTE EL CICLO DE LA LARINGE.cucceuueruresuiessiessessuessuesucsseessesssesssesssesssesssesssessesssssssessssssssssessne 24
FIGURA 2.7 - VISTA TRANSVERSAL DE LAS CUERDAS VOCALES ABIERTAS Y CERRADAS. ...uverutisrirsuersressuesssessnesssessesssesssesssessessseesne 24
FIGURA 2.8 - FORMA DE ONDA DE UN SONIDO SONORO (VOCAL A). weutrueeveutruerreneressenessesseessessensesessensssessenessessenssnsesenssnessessens 25
FIGURA 2.9 - FORMA DE ONDA DE UN SONIDO SORDO (CONSONANTE S). v.vcuvuvrvemerussentsusseessesentsassessssesensssssessssssensssesesssseseassnes 25
FIGURA 2.10 - ESQUEMA DEL PROCESO DE VIBRACION DE LAS CUERDAS VOCALES. «..uveruveseerseessesseesseesseessusssusssssssesssesssessassseesses 25
FIGURA 2.11 - ESTRUCTURA DEL SISTEMA PERIFERICO AUDITIVO. weervesuresnressiessessuessuessuesseessesssesssesssesssesssesssessesssesssssssssssssssosne 28
FIGURA 2.12 - DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS EN LA COCLEA. . ucrutirmrinnienntiniissiessessessuesseessesssesssesssesssesssesssessesssssssessassssssssssne 29
FIGURA 2.13 - ESQUEMA DE LAS BANDAS CRITICAS DEL SISTEMA AUDITIVO HUMANO . c...ccoutisuirsuerssessuessuessuessnessesssesssessusssessseosne 29
FIGURA 2.14 - REPRESENTACION DE LA ESCALA BARK. eevtriuiiriuiiriniiiiieiiiennieiiienniesseesntesseessseesesaeseneesossesoneesossesoneesonsessnees 31
FIGURA 2.15 - REPRESENTACION DE LA ESCALA IMEL. uceuuiiuiiueieeieeseeistesstesstsssesssessessessseessesssssssessusssesssssssssssssssesssesssessssses 31
FIGURA 2.16 — REPRESENTACION DEL ERB. weeiiutiiiiiiiiiiiiictiitccttecicctcrc st sssne s aessanesssnessanes 32
FIGURA 2.17 - ERB RELACIONADO CON LA FRECUENCIA DE CENTRO DE ACUERDO A LA FORMULA DE MOORE Y GLASBERG. ...cveeeue 33
FIGURA 2.18 - COMPARACION ENTRE LA ESCALA ERB, MELY BARK. c.ueevutiruiisuiiiiiiinniinsiinsiisnisssesnesiessiesseessesssesssesssssssssseosne 33
FIGURA 2.19 - FORMA DE ONDA Y ESPECTRO DE ALGUNAS VOCALES [DELLER ET AL. 1993 ]. cevrveueutrurmeeruemeiressensreseesnesensneseanens 36
FIGURA 2.20 - FUNCION DE ADAPTACION DE DTW. ceeiiiiiiiiiiiiiiieiinieinecinicnsicnnee e sseesseesneesesaeseneesosseseneesossessnsesonsesnee 38
FIGURA 2.21- VQ BIDIMENSIONAL. cevteuteriisresuessiesstesstesstessesssesssesssesssesstessesssssssssssssstssstsssesssesssssssesssesssessesssssssssssssssssssosne 38
FIGURA 2.22 - ESQUEMA DEL PROCESO DE COMUNICACION ORAL [RABINER Y LEVINSON [1]Jeeuveueeverueeererurnenreneenensenneessenseneesenees 39
FIGURA 2.23 - OTRA ESQUEMATIZACION DEL PROCESO DE COMUNICACION ORAL [RABINER Y LEVINSON [1] ] cveuvrueveernceveerneneeenne 41
FIGURA 2.24- COMPONENTES CONCEPTUALES DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO [RABINER Y LEVINSON [1]]-vveueuvruemeavruenencnns 42

1



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

FIGURA 2.25 - DIGITALIZACION POR MUESTREO DE UNA SENAL ANALOGICA. 1uvevevereeressessereesersesessessessssessessssessesessesessssessesssses 43
FIGURA 2.26 - REPRESENTACION CONCEPTUAL DE LA DIGITALIZACION DE UNA SENAL ANALOGICA. «veuvereerereresseeeressessesessesseseeses 44

FIGURA 2.27 - ETAPAS DE LA DIGITALIZACION. A) SENAL ORIGINAL B) SENAL MUESTREADA CON AMPLITUDES ANALOGICAS C)

SENAL DIGITAL. «euuuueeeeeeiiieinueeteesieesiisestesssssssissestesssessssssstessssssssssssesssssssssssssesssssssssssssesssssssssssssessssssssssssesssssssssssssessessssns 44
FIGURA 2.28 - [LUSTRACION DE LA EXTRACCION DE CARACTERISTICAS EN UNA SENAL. cuvvterisueerrssuersissnnersssueessssuessssssessossseessns 45
FIGURA 2.29 - REPRESENTACION ESQUEMATICA DEL PROCESO DE LA PARAMETRIZACION [RABINER Y LEVINSON [1]]- cveevevevenernense. 46
FIGURA 2.30 - RESPUESTA EN FRECUENCIA DEL FILTRO DE PRE-ENFASIS. 1evveeerverervererversrueseseessssesssessssessssassssessssessssasssesssnassnne 46
FIGURA 2.31 - ENVENTANADO. .cccuvererreeerrereuesesesessesesessssesessessssessssessssasessessssessssessssesssessssessssessssessssessssassssessssassssessssassnne 47
FIGURA 2.32 - ILUSTRACION DEL SOLAPAMIENTO DE UNA SENAL. evverevereruerervererseseseesssuesessessssessssessssassssessssassssessssassssessssassnne 47
FIGURA 2.33 - ESPECTROS DE LAS DISTINTAS VENTANAS. c.evteeeutereneerentereeesetesessesessessssesestessssessssessssesessessssessssessssesessessssassnne 48

FIGURA 2.34 - A LA IZQUIERDA, VENTANA DE HANNING EN AZUL Y SENAL DE AUDIO EN ROJO; A LA DERECHA LA MULTIPLICACION

DE AMBAS. «eveuveeurerseesseessesssesseessesssesssssssesssesssessssssesssesssssssesssesssesssssssssstessesssesssssssessssssssssesssesssessssssesnsessesssesssesssessasssssns 49
FIGURA 2.35 - COMPACTACION DE LA DCT.neveeureenrennrenneenneesrerseesseesseesneesssessesssesssessesssesssesssesssesssssssssssssssssnssssesssssssessassssssns 50
FIGURA 2.36 - MODELO DIGITAL DE PRODUCCION DE VOZ [RABINER Y LEVINSON [1]]. cevveuiucminiiiiiiiiiisicscsicsiiiisssissssesesenens 51
FIGURA 2.37 - GENERACION DE LOS MODELOS DE MARKOV DE IZQUIERDA A DERECHA. ....ueeutrueieeseesseesstesstsssesssessaesssessasssesnne 55
FIGURA 2.38 - REPRESENTACION TANTO EL ALGORITMO FOWARD COMO BACKWARD [HUANG ET AL 2001 ]-.cuveveuvruemenesesseseruesenenes 61
FIGURA 2.39 - ESQUEMA DEL ALGORITMO DE VITERBI. cevteeueerverseerseesseessesssescsesssesssesseessesssesssesssesssesssssssessssssesssesssssssessasssassns 63
FIGURA 2.40 - EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE LA SENAL DE VOZ. weevevuueerreruueersssunersssseessssueesssssnessssseesssssuesssssssssessssessons 65

FIGURA 2.41 - BANCO DE FILTROS UTILIZADO POR DAVIS AND MERMELSTEIN EN EL ALGORITMO DE EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS IMFCC. cuuuiieeereeeeeieeerereeeseeesesesssesssssssssssssssssssssnsssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnssnssnsnnsnnsnnnnnee 66

FIGURA 2.42 - PROCESO DE EXTRACCION DE LOS COEFICIENTES MFCCuuiiiiiiiiiiiiiieniiiienieeensceeeseseeesseeessesaeesssssnsesssneeassnns 66

FIGURA 2.43 - UNA ESQUEMATIZACION DE LOS DELTA- MEL-FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS DONDE SE REPRESENTA UNA
POSIBLE MANERA DE CALCULAR LOS COEFICIENTES DELTAuuveurevetereesessereesessessesessessesessessessssessessssessessssessessssensesessassessssensesensen 67

FIGURA 2.44 - BANCO DE FILTROS HFCC PROPUESTO POR SKOWRONSKI Y HARRIS. c..uuuiieeiiiriiiiinietiessisiiieneeesessseinneesesssns 69

FIGURA 3.1- A LA DERECHA, REPRESENTACION DEL NUMERO DE DIGITOS PRONUNCIADOS EN CADA LOCUCION. A LA IZQUIERDA,
FRECUENCIA DE OCURRENCIA DE CADA DIGITOuceteuueeereeunrerseneeesssseeesssssessesusssssssesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 75

FIGURA 3.2 - POSICIONES DE LOS MICROFONOS PARA LA OBTENCION DE LOS DATOS: EN LA PARTE DE ARRIBA LA VISTA DE LADO
DEL ESCENARIO EN EL INTERIOR DEL COCHE Y EN LA PARTE DE ABAJO LA VISTA DESDE ARRIBA...ctuttuttuituritiitieitictentnennneeneeenncenes 75

FIGURA 3.3 - REPRESENTACION DE H(Z) EN EL PLANO Z Y DE SU MODULO EN EL CIRCULO UNIDAD PARA DISTINTOS VALORES DE
A tereereererteteetertete et et e b et et e bt e st e s et e st s et e Rt et e s e R e s et e Rt e s et e Rt e R et e Rt e b et e Rt s et eRteseR s e R e e s et e R e s et e Rt s et e s e es et eseesenseneesersenseserseneesens 79

12



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

FIGURA 3.4 - VENTANA RECTANGULAR, A LA IZQUIERDA, Y SU ESPECTRO. uetreueersruersnuerssuessneessuessuesssuessuessssessseesssessnuesonsesonee 79
FIGURA 3.5 - VENTANA DE HAMMING, A LA IZQUIERDA, Y SU ESPECTRO. eeetreuuersuersuerssuessuessuesssuesssuessssessssessseesssessnsesosessnne 79
FIGURA 3.6 - SOLAPAMIENTO ENTRE VENTANAS HAMMING. ccuvtruiriinienniesniensiisiensuisicsiesstossesssessessessesssessesssesssessssssasssessne 80
FIGURA 3.7 - REPRESENTACION DE LA VENTANA DE HAMMING UTILIZADA. «.vtevuirrueruisuessicssiessesssessuessuessuesseessesssesssessasssssssessne 80
FIGURA 3.8 - RELACION ENTRE LAS MUESTRAS DE LA FFT Y SU FRECUENCIA CORRESPONDIENTE. «ecevueeueesuessucssecssecssessaessuessuesnees 81
FIGURA 3.9 - RELACION ENTRE LAS FRECUENCIAS DE CENTRO EN ESCALA LINEAL Y EN ESCALA MEL..ccovuuervueeriuerseersucssuessuenenee 82
FIGURA 3.10 - BANCO DE FILTROS HFCC DISENADO. «euvvtiiriuneeiinreeisiuneisiuneesssieessssunesssunesssssneesssssnessssesssssnessssssssssssesssns 83
FIGURA 3.11- VARIACION DE LA ANCHURA DE CADA FILTRO EN FUNCION DEL E-FACTOR. ...cooirnuirnriniiniinnicnniinninsncnnenicssessseenne 83
FIGURA 3.12 - PROCESO DE PARAMETRIZACION LLEVADO A CABO PARA LA EXTRACCION DE LOS COEFICIENTES HFCC. ..cuvenueinenne 84

FIGURA 3.13 - REPRESENTACION GRAFICA DE LOS CINCO PRIMEROS COEFICIENTES HFCC EXTRAIDOS CON E-FACTOR=1
OBTENIDOS PARA EL NUMERO JAPONES “SAN”’, CON VELOCIDAD DE COCHE A RALENT Y MICROFONO HF . .cveeuveeneennerneereeneencens 84

FIGURA 3.14 - REPRESENTACION DE LOS DOS PRIMEROS COEFICIENTES HFCC, AHFCC Y AAHFCC EXTRAIDOS TRAS LA
PARAMETRIZACION CON E-FACTOR=1 OBTENIDOS PARA EL NUMERO JAPONES ““SAN”’; CON VELOCIDAD DE COCHE A RALENTI Y
MICROFONO HF...eeerriiieieeeeteerreceeeenreeesesseesnnnreessasssssnnnreessssssssnsnnesssssssssssssesssssssssssnnessssssssssnnnessssssssssnnsenesssssssssnnnnassssss 85

FIGURA 3.15 - FORMATO ESTANDARIZADO POR NIST PARA LA REPRESENTACION DE RESULTADOS EN RECONOCIMIENTO DE
HABLA. cetttttteteeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseeeseeseeseseessesseeseseessssesssesssssesssseesessssesssseessesessessessessessessseeseeeesssesessssseeseesesesesssesesenens 86

FIGURA 3.16 - GRAMATICA ESCRITA EN NOTACION EBNF. c.coiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiciniciicnnee st sssaesseesesaesneesosaesanee 87

13



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

indice de Tablas

TABLA 2.1- ESCALA DE BARK PARA ESTIMACION DE LAS BANDAS CRITICAS DEL SISTEMA AUDITIVO. .cecverueruernerseeseseessessessessesseene 30
TABLA 2.2 - CLASIFICACION DE LOS FONEMAS DEL CASTELLANO. «eveuveruerueruieereessessessessessessessessessessessessessesssessssessessessessassaone 35
TABLA 2.3 - CLASIFICACION DE LOS FONEMAS VOCALICOS..uttrutersuresseeesssressueesssnessstesssnessssesssnssssessssnsssssssssssssssssssssssssssssnsssases 35
TABLA 2.4 - PARAMETROS QUE CARACTERIZAN EL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO. «.ceutreuersuesruessuessueseessesssesseessusssessssessesssessnes 42

TABLA 3.1- PRONUNCIACION EN JAPONES DE LOS ONCE DiGITOS QUE FORMAN LA BASE DE DATOS CENSREC-2, QUE ES IGUAL A

LA EMPLEADA EN AURORA-2J. ettt ettt e s s astes s s s s sset s e e s s s s ssasa e s s s s s s ssaataasssssessssseasasssaas 74
TABLA 3.2 - RESUMEN DE LOS AMBIENTES PARA LA OBTENCION DE DATOS DENTRO DEL VEHICULO.cceeuueeererueeerscsurerscssnesssssueensans 76
TABLA 3.3 - CANTIDAD DE DATOS DE ENTRENAMIENTO PARA CADA CONDICION DE EVALUACION. cuevereuverennerenereneesssnesneessneesnees 76
TABLA 3.4 - CANTIDAD DE DATOS DE TEST PARA CADA CONDICION DE EVALUACION. ..ceeuutereneersneeseneesentessneessntessseesssnesssessssnessneens 77
TABLA 3.5 - RESUMEN DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO PARA CADA CONDICION DE EVALUACION. «.eeetrreeueeersnnurersesneesssnenesannne 77

TABLA 3.6 - RESUMEN DE LOS DATOS DE PRUEBA PARA CADA CONDICION DE EVALUACION. LOS DATOS DE PRUEBAS SIEMPRE SE
TOMAN CON EL MICROFONO DE MANOS LIBRES (HF ). ccuvutiiiiiiicniiiiiiiiiiiccscscscsssiiisssssssesesssssssssssssssssssssssesesesssssssssss 77

TABLA 4.1 - RESULTADOS OBTENIDOS POR SKOWRONSKI Y HARRIS PARA HFCC-E Y VARIACIONES DE MFCC CON RUIDO BLANCO
RESPECTO A MFCC (MEJORES RESULTADOS EN NEGRITA). ecuvuveueuteussennsuesentsussetssesessssssessssesessssssessssesessssssessssescssssssessssescassns 90

TABLA 4. 2 - RESULTADOS OBTENIDOS POR SKOWRONSKI Y HARRIS PARA HFCC-E Y VARIACIONES MFCC CON RUIDO ROSA
Y o T 0 ) 1 | N 91

TABLA 4.3 — RESULTADOS OBTENIDOS DE PALABRAS CORRECTAS CON HFCC-E PARA CADA UNA DE LAS CONDICIONES DE ANALISIS Y
PARA E-FACTORS COMPRENDIDOS ENTRE1Y 6 (EN VERDE LOS RESULTADOS DE LA MEJOR REALIZACION PARA CADA CONDICION).. 92

TABLA 4.4 - RESULTADOS OBTENIDOS EN CUANTO A PRECISION EN EL RECONOCIMIENTO CON MFCC Y HFCC-E PARA CADA UNA DE
LAS CONDICIONES DE ANALISIS Y PARA E-FACTORS COMPRENDIDOS ENTRE 1Y B.eeuveereeunrerecueerssseessensnnessenueessssseesssssssssssesessns 93

TABLA 4.5 - MEJORA RELATIVA OBTENIDA CON HFCC-E RESPECTO A LOS RESULTADOS PROPORCIONADOS POR LA BASE DE DATOS
CENSREC-2 EN SU REALIZACION BASELINE EN FUNCION DEL ZCORR. cecueeriuuerineersseesineessseessseessseessseessseessseessssessssesssssssssesssseses 94

TABLA 4. 6 - MEJORA RELATIVA OBTENIDA CON HFCC-E RESPECTO A LOS RESULTADOS PROPORCIONADOS POR LA BASE DE DATOS
CENSREC-2 EN SU REALIZACION BASELINE EN FUNCION DEL ZACC. cuuuereuuersnuersruersuessuessuesonuesssuessssessseessseessssessssessssessssesssseses 94

14



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

Introduccion

1.1 Motivacion

Con la evolucién de las tecnologias asociadas a la informacién nuestra sociedad estd cada dia mads
conectada electrénicamente. Labores que tradicionalmente eran realizadas por seres humanos son, gracias
a las mejoras tecnoldgicas, realizadas por sistemas automatizados. En el planteamiento general del
desarrollo de los ordenadores de las préximas generaciones se prevé la comunicaciéon hombre-maquina
mediante mensajes orales. Una comunicacién oral hombre-mdquina debe reproducir el modelo que rige en
el proceso de comunicacién cotidiana entre humanos. Debemos, por tanto, facultar al ordenador para
hablar y entender lo que se le dice, aunque la capacidad de entendimiento constituye hoy en dia un
horizonte lejano. En la mayoria de los casos la informacién proviene de un ser humano y finalmente
también es usada por un ser humano. Por tanto, son necesarios métodos efectivos de transferencia de
informacién entre hombres y maquinas en ambas direcciones. El habla es el medio mds espontaneo y
natural de comunicacién entre los hombres, sin embargo, hasta el presente se puede afirmar que en su
comunicacion con las maquinas el hombre ha hecho uso exclusivo del lenguaje escrito. Resulta natural, por
tanto, extender la capacidad de comunicacion hombre-maquina al mensaje oral. Ademas de la naturalidad
y espontaneidad aludidas, la comunicacién oral hombre-maquina presenta importantes ventajas en gran
cantidad de aplicaciones, como el didlogo interactivo o la entrada de grandes cantidades de datos en la
maquina. Una de estas ventajas es que en la comunicacién oral las manos y la vista del usuario quedan
liberadas, pudiendo dedicarse a una tarea simultdnea a la comunicacién. Ello ofrece posibilidades muy
interesantes en el gobierno de sistemas de gran complejidad en los que la atencién visual sea muy
importante. Una segunda ventaja importante proviene del hecho de la universalidad de la red telefdnica.
Aunque ésta puede ser aprovechada para la transferencia de informacién sin acudir al habla, la
comunicacién oral, al no requerir otro equipo que el teléfono, ofrece una ventaja sustancial: cualquier
aparato telefénico se convierte en un enlace potencial con el ordenador y de este modo los accesos a
bases de datos, las reservas y ventas de billetes de viaje, las operaciones bancarias, etc. podrian realizarse
desde cualquier punto.

Se denomina reconocimiento del habla al proceso de extraer informacion lingtiistica de una sefial de voz.
Este proceso que el ser humano es capaz de llevar a cabo automdticamente y casi inconscientemente, es
extremadamente complejo. Prueba de ello son los estudios realizados sobre la psicofisica de la percepcion
humana de habla que ponen de manifiesto esta complejidad y demuestran que en este proceso intervienen
complejos procesos cerebrales relacionados con el lenguaje. Son estos procesos precisamente los que
convierten al ser humano en el sistema de reconocimiento del habla mas robusto, de hecho, el ser humano
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es capaz de extraer informacidn lingtiistica en ambientes ruidosos, con falta de informacién o incluso con
informacién errénea.

El reconocimiento del habla es aplicable a una gran variedad de situaciones donde se requiera una
comunicaciéon hombre-mdaquina, redaccion de textos sin teclado, telefonistas automaticas, ayuda a
discapacitados fisicos, etc... Sin embargo, con las técnicas actuales, sélo en el caso de palabras aisladas,
cuando el vocabulario es reducido y en situaciones acustico fonéticas (variabilidad fonética, tipo de
locutores, ruido y distorsiones,...) poco dificultosas existen soluciones satisfactorias. Por tanto, se ve
necesaria una mejora en los métodos de extraccién de caracteristicas de la sefial de voz para avanzar en
este problema.

El reconocimiento automatico de voz nace en los afios 50 como respuesta cientifico-tecnoldgica al deseo
del hombre de interaccionar oralmente con las maquinas. En un primer momento se fundamenta en los
principios de la fonética acustica y se limita al reconocimiento de palabras aisladas de un vocabulario muy
reducido, para un locutor exclusivo y utilizando para ello dispositivos electrdnicos. En la década de los 70 se
empieza a tener en cuenta que el conocimiento sintdctico, semdntico y contextual son fuentes de
informacién muy utiles. Se utilizan microprocesadores y se aplican las técnicas de programacién dindmica al
reconocimiento de palabras conectadas. Empiezan a aparecer reconocedores independientes de locutor
para tareas muy concretas. Pero es en los afios 80 cuando se da un giro metodolégico fundamental con el
modelado estadistico y el uso de los modelos ocultos de Markov o HMMs. A partir de ese momento, el
reconocimiento de habla continua ha mejorado, aumentdndose el tamafio de los vocabularios,
diversificdndose las aplicaciones y enfrentdndose a situaciones cada vez mas reales, en las que locutores y
las condiciones del entorno de reconocimiento difieren de los que se han utilizado para entrenar el
reconocedor. En la actualidad las tasas de reconocimiento mas optimistas estan en un orden de magnitud
por debajo de las que serian atribuibles al ser humano y el reconocimiento automatico de voz continua es
un campo de trabajo al que la comunidad cientifica dedica un esfuerzo importante.

En lo que a su aplicacién préctica se refiere, el reconocimiento automatico del habla empezé como el
particular reto cientifico de emular el comportamiento humano con mdquinas, siendo objeto de interés
para un publico y unas aplicaciones bastante especificas y limitadas. La situacion actual no podria ser mas
antagonica, habiendo sido denominada tercera revolucién industrial. Los avances tecnoldgicos previos y
originados por el nacimiento de la Sociedad de la Informacién con las Tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones (TICs) asociada a ella, han provocado una revolucién en la demanda de interfaces usuario-
maquina lo mas amigables y transparentes posibles para el usuario. El didlogo hombre-maquina aparece en
este escenario como mecanismo 6ptimo y natural de relacién de los habitantes de esa Sociedad de la
Informacion con sus TICs desde varios puntos de vista:

* Desde un punto de vista cientifico-tecnolégico, la inteligencia artificial y, en particular, el reto de
emular la comunicacién oral humana sigue siendo un estimulo atractivo. Los avances en capacidad
de computacion y potencia del software y hardware, asi como en conocimiento del
comportamiento humanos, reinventan continuamente el camino.

= Desde un punto de vista econémico, hay que sefalar tres factores:
i. Latecnologia se ha convertido en un bien de consumo.
ii. El mercado ha cambiado sus protocolos y la comparticidn de informacidn, y la globalizacién de
los intercambios que conlleva el comercio electrénico exigen la presencia de las Tecnologias
de la Informacién. La demanda de reconocimiento automatico del habla crece de manera

incesante en los sistemas de telecomunicacidn, en los sistemas de control y en los sistemas de
entrada de datos y de acceso a bases de datos.
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iii. Las personas de edad avanzada en las poblaciones del primer mundo y los inmigrantes de
paises con menor penetracion de las TICs, son dos sectores del mercado con un alto potencial
como consumidores. Estos dos sectores demandan interfaces universales, intuitivas y
amigables.

= Desde un punto de vista social, la Sociedad de la Informacién ha creado oportunidades muy
interesantes y, al mismo tiempo, ha generado la llamada brecha digital entre los usuarios de las
TICs. El desarrollo de tecnologias amigables casi transparentes para el usuario, es una ayuda para
combatir esta brecha.

El analisis anterior enmarca la motivacién de este trabajo cientifico en reconocimiento automatico de voz.
El reconocimiento automatico debe ser intrinsecamente robusto. Es decir, debe dar las mdximas
prestaciones posibles en las condiciones mds adversas imaginables. Las condiciones adversas para un
reconocedor se definen como las diferencias o desajustes que puedan existir entre los datos con los que ha
sido entrenado, y los datos que debe reconocer. El robustecimiento de un reconocedor de voz se puede
definir como la aportacion de mecanismos que lo hagan menos vulnerable a esos desajustes de las
condiciones de entrenamiento y evaluacién. Existe una importante linea cientifica para el estudio de
estrategias de robustecimiento que atacan las debilidades del reconocedor desde puntos de vista
diferentes.

Los sistemas acusticos basan el reconocimiento en las caracteristicas espectrales de la sefial de voz. Asi,
todos los sistemas de reconocimiento automético del habla requieren una primera etapa en la cual,
segmentos consecutivos de la sefial de voz son convertidos a secuencias temporales de vectores de
pardmetros. Este proceso se conoce con el nombre genérico de parametrizacion. Su objetivo es la
extraccion de informacidn relevante de la sefial acustica analdgica, eliminando las redundancias y la
informacién asociada a las fuentes de variabilidad que tiene la misma. La etapa de parametrizacion
determinard en buena parte las prestaciones del sistema, tanto en lo referente a tasas de reconocimiento
como a carga computacional y requerimientos de memoria necesarios. Por tanto, se puede considerar que
el problema fundamental en la parametrizacién es la eleccién de un modelo adecuado de la sefal de voz. El
modelo elegido para la sefial debe ser capaz de estimar una envolvente Util para el sistema de
reconocimiento, es decir, robusta a variaciones interlocutor o intralocutor, dependiendo de la aplicacién,
fendmenos de coarticulacién, ruido ambiental, etc. Esta envolvente debe ser, ademas, susceptible de ser
representada con un ndmero reducido de parametros, el cdlculo de los cuales debe exigir la minima carga
computacional posible. En la resolucién de este problema pueden distinguirse claramente dos enfoques
utilizados por la mayoria de los sistemas de reconocimiento: Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) y
Mel Frecuency Ceptral Coefficients (MFCC).

La principal dificultad de estos parametros radica en la intravariabilidad inherente al proceso de produccién
de voz. Las representaciones actuales de la voz, aunque poco eficientes, debido a que conllevan mucha
redundancia, permiten conseguir unas buenas prestaciones del reconocimiento siempre que la sefial de
voz se registre en condiciones favorables. Sin embargo, cuando un sistema de reconocimiento se pone a
funcionar en situaciones reales se encuentra con condiciones adversas tales como cambios en el hablante
(condiciones fisioldgicas, emocionales, cambio en el modo de articulacién debido a un fuerte ruido
ambiental, entre otras) y en el entorno acustico (ruidos, reverberacién y ecos) o eléctrico (como ruidos o
distorsiones de la sefial provocados por el micréfono o el canal de transmisién), que son irrelevantes desde
el punto de vista lingtiistico pero que pueden degradar en gran medida la tasa de reconocimiento. En el
curso de esta investigacion, algunos autores proponen una nueva forma de parametrizacion llamada
Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC) con el fin de mejorar la robustez frente al ruido. Surge asi una
nueva técnica encaminada a obtener un sistema mas robusto, que utiliza la parametrizacién llevada a cabo
en el algoritmo MFCC (Mel Frecuency Cepstral Coefficients) modificando el andlisis del banco de filtros.
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1.2 Objetivos

El proyecto tiene como objeto estudiar, desarrollar, implementar y documentar una nueva forma de
parametrizacion llamada Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC). De esta forma, se llevara a cabo el
disefo de todo el proceso de parametrizacién HFCC, haciendo especial hincapié en el disefio del banco de
filtros, con el fin de obtener un comportamiento mds aproximado al del oido humano y asi, un mejor
comportamiento del reconocedor en general, intentando obtener un sistema robusto frente al ruido. Es
decir, que la presencia de ruido en la sefial de habla afecte lo menos posible a la tasa de reconocimiento de
nuestro sistema. Se implementard, por tanto, un sistema completo de parametrizacién de la voz y se
documentardn los resultados obtenidos. El proyecto se desarrolla apoyandose en el estado del arte actual
en temas similares y se adaptan los cuantiosos estudios en parametrizacién a este nuevo escenario.

Las principales caracteristicas de HFCC radican en que la separacién entre los filtros viene dada por la
escala ERB en lugar de la escala Mel que usan los MFCC. Se ha demostrado empiricamente que la escala
ERB estd mas ajustada a las caracteristicas de percepcién del oido humano. Por otro lado, el ancho de
banda de cada filtro que compone el banco del filtros es un pardmetro de disefio libre, independiente de la
separacién entre filtros y vinculado con la conocida relacién entre la frecuencia de centro y el ancho de
banda critico del sistema auditivo humano, lo cual nos permite una nueva linea de investigacion en el
reconocimiento automatico de voz. La habilidad de controlar el ancho de banda de los filtros en el disefio
del banco de filtros es importante por dos razones:

1. Elimina errores en el ancho de banda producidos por elecciones equivocadas en el nimero de
filtros o en el rango de frecuencia en el banco de filtros.
2. Permite la optimizacién del ancho de banda.

En esta linea, se introduce una variacién de HFCC llamada HFCC-E, en el que se considera un factor de
escala lineal llamado E - factor con el que podemos controlar el ancho de banda de los filtros con el fin de
investigar los efectos que produce en el reconocimiento una variacion del ancho de banda del filtro en
condiciones de ruido.

Por tanto, se analizard cédmo afecta el nuevo banco de filtros disefado en el reconocedor, asi como el
funcionamiento de esta parametrizacidon en entornos ruidosos. Se analizard igualmente la variacion del
ancho de banda de los filtros y su efecto, realizando un analisis comparativo con todos los resultados, asi
como posibles mejoras que se puedan realizar. Por tanto, este trabajo se enfocara al estudio y andlisis de
una nueva forma de parametrizacién de la voz basada en el hecho de tener un comportamiento mas
aproximado al del oido humano, y asi, intentar obtener un sistema robusto frente al ruido orientado a
conseguir un mejor comportamiento del reconocedor en general.
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1.3 Organizacion de la memoria

Esta memoria consta de los siguientes capitulos:

Capitulo 1. Introduccién
Este capitulo presenta la motivacion para la realizacién de este proyecto y los objetivos que se persiguen
durante el desarrollo del mismo.

Capitulo 2. Estado del arte

Este capitulo comienza con una introduccidn sobre el procesamiento humano del habla, haciendo hincapié
en el proceso de produccién y percepcién del habla. A continuacién se da una visién sobre el estado del
arte en reconocimiento fonético y procesamiento de sefiales digitales de audio. Igualmente se hace un
estudio profundo en el proceso de parametrizacién de la sefial de voz. Finalmente se explican los modelos
ocultos de Markov y, para terminar, se realiza el estudio de los algoritmos de extraccién de caracteristicas
MFCC y HFCC.

Capitulo 3. Marco experimental

Este capitulo comienza con una descripcién del sistema utilizado para la realizacién de este proyecto. A
continuacién se describe la base de datos utilizada, asi como los procedimientos seguidos en el disefio del
proceso de parametrizacién objeto de este estudio. Finalmente se detallan las especificaciones de los
scripts de configuracién utilizados.

Capitulo 4. Pruebas y resultados

En este capitulo se analizan las pruebas realizadas y los resultados experimentales obtenidos mediante el
algoritmo de extraccion de caracteristicas HFCC-E. Ademas, se evaluard la mejora relativa obtenida en
comparacion con los resultados MFCC proporcionados por la base de datos utilizada.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo se centrard en el andlisis de las conclusiones obtenidas tras el estudio de los resultados
expuestos en el capitulo 4. Ademads, se valoraran las posibles mejoras a realizar como trabajo futuro con el
fin de mejorar el estudio realizado.
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Estado del arte

2.1 Sonido y procesamiento humano del habla

El habla constituye la forma mas natural de comunicacién entre las personas, de ahi el gran interés que
tiene el desarrollo de sistemas informaticos capaces de procesar el habla y generarla de forma automatica.
El procesamiento del habla abarca un amplio abanico de métodos y técnicas que tienen, entre muchas
otras posibles, las siguientes finalidades. Por una parte, lograr que los ordenadores puedan comprender los
mensajes pronunciados por los usuarios, y por otra, lograr que los usuarios puedan entender los mensajes
generados por los ordenadores de forma oral.
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Figura 2.1 - Esquema del modelo de comunicacién oral.

Cada vez es mds importante tener una interaccién con las mdquinas cercana a la comunicacién oral, a la
que los humanos accedemos desde edades muy tempranas. Los primeros sentidos que se desarrollan
plenamente en los humanos son los que nos permiten la comunicacidn oral. Es por esto y por la posibilidad
de acercar las maquinas al mundo de discapacitados, tanto fisicos como motrices, que la comunicacién oral
con las maquinas ha cobrado una importancia vital en los Ultimos tiempos. No obstante, si bien la voz es el
medio de comunicacidn mas usual, los humanos producimos y percibimos la misma con gran redundancia y
de ella extraemos la informacién mas relevante. Es por esto muy importante determinar cémo se produce
y percibe la voz a la hora de realizar su tratamiento automatico.
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Figura 2.2 - Forma de onda y espectro de una sefial de voz para la locucién “Esto es una sefial de voz”.

A lo largo de estas paginas analizaremos el método de produccién de voz y su modelado matematico.
También se repasara la importancia de su tratamiento espectral, que consigue reducir de una manera
importantisima la cantidad de material actstico sin perder la informacién que permanece en ella.

2.1.1 El sonido

Mucho de lo que aprendemos del mundo que nos rodea nos llega a través del sentido del oido. El oir es
importante no solamente para aprender del mundo, sino también para comunicarse con otros humanos. La
voz humana es Unica en su habilidad de expresar ideas abstractas.

Un sonido es una onda de presién longitudinal formada por compresiones y expansiones del aire en
direccidn paralela a la aplicacion de energia. Las compresiones son zonas donde las moléculas de aire han
sido forzadas por la aplicaciéon de energia, dando lugar a una mayor concentracién de las mismas. Y las
expansiones son zonas donde la concentracién de moléculas de aire es menor.

*,

Amplitud

< =

Wavelength

Figura 2.3 - La aplicacién de energfa provoca alternativamente compresidn y expansién de moléculas de
aire. Las dreas mas oscuras significan mayor concentracion de moléculas de aire.

Cuando nos referimos al sonido audible por el oido humano, lo definimos como una sensacién percibida en
el érgano del oido producida por la vibracidn que se propaga en un medio eldstico en forma de ondas. El
sonido audible para los seres humanos estd formado por las oscilaciones de la presién del aire que el oido
convierte en ondas mecdnicas y finalmente, en impulsos nerviosos para que el cerebro pueda percibirlas y
procesarlas.

El sonido puede representarse como una suma de curvas sinusoides con un factor de amplitud diferente
que pueden caracterizarse por las mismas magnitudes y unidades de medida que cualquier sinusoidal:
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longitud de onda (A), frecuencia (f) o periodo (T) y amplitud. Cuando se considera la superposicion de
diferentes ondas es importante la fase que representa el retardo relativo en la posicién de una onda con
respecto a otra.
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Figura 2.4 - Magnitudes de una sinusoidal.

Sin embargo, un sonido complejo cualquiera no esta caracterizado por los pardmetros anteriores ya que,
en general, un sonido cualquiera es una combinacién de sinusoidales que difieren en los cuatro parametros
anteriores. La caracterizacién de un sonido arbitrariamente complejo implica analizar tanto la energia
transmitida como la distribucién de dicha energia entre las diversas frecuencias, para ello resulta util
investigar:

= Potencia actstica: es la cantidad de energia por unidad de tiempo (potencia) emitida por una
fuente determinada en forma de ondas sonoras. La potencia actstica viene determinada por la
propia amplitud de la onda, pues cuanto mayor sea la amplitud de la onda, mayor es la cantidad de
energfa (potencia aclstica) que genera.

=  Espectro de frecuencias: que permite conocer en qué frecuencias se transmite la mayor parte de
la energia.

Los sonidos de los que consta el habla se pueden clasificar por la forma en que se produce el sonido
basicamente en tres tipos:

= Sonoros. Son aquellos sonidos que hacen vibrar las cuerdas vocales. Esta vibracién es cuasi
periddica y su espectro es muy rico en armdnicos, que son multiplos de la frecuencia de vibracién
de las cuerdas. A esta frecuencia de vibracién de las cuerdas se le llama frecuencia fundamental. La
frecuencia fundamental depende de la presién ejercida al pasar el aire por las cuerdas y de la
tension de éstas. En un hombre la frecuencia fundamental se encuentra en el rango 50-250 Hz,
mientras en la mujer el rango es mds amplio, encontrandose entre 100 y 500 Hz.

=  Fricativos. En los sonidos fricativos se produce un estrechamiento del tracto vocal por el que se
hace pasar el aire, lo que proporciona como resultado una excitacién de ruido aleatorio.
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= Plosivos. Estos sonidos se producen por la existencia de una obstruccién temporal al paso del aire.
El sonido se produce al abrirse la obstruccién temporal produciéndose una liberacién brusca de
energia en forma de una pequefia explosidn.

2.1.2 Produccion del habla

El sistema de produccién del habla no forma parte estricta del sistema sensorial humano, pero su
importancia es indudable. Para determinar las operaciones de un sistema automatico de reconocimiento
de voz y hablante, es fundamental conocer y determinar los mecanismos que han producido un mensaje
hablado, para a continuacién, poder reproducirlos automaticamente. Es por ello que se van a repasar
algunos conceptos fundamentales y bdsicos en el mecanismo de produccién del habla, tanto en el érgano
fisico que soporta dichos mecanismos, como la produccién propia del mensaje.

Tracto Vocal
(Seccidn sagital)

Figura 2.5 - Seccién del tracto vocal.

El habla, como sefal acustica, se produce a partir de las ondas de presién que salen de la boca y las fosas
nasales de un locutor. El proceso comienza con la generacién de la energfa suficiente (flujo de aire) en los
pulmones, la modificacién de ese flujo de aire en las cuerdas vocales, y su posterior perturbacién por
algunas constricciones y configuraciones de los drganos superiores. Asi, en el proceso fonador intervienen
distintos érganos a lo largo del llamado tracto vocal, que en nuestro caso asumiremos que se restringe a la
zona comprendida entre las cuerdas vocales y las aberturas finales: los labios y las fosas nasales.

El conjunto de drganos que intervienen en la fonacién (figura 2.5) puede dividirse en tres grupos bastante
bien delimitados:

1. Cavidades infragléticas (sistema sub-glotal) u érgano respiratorio.

2. Cavidad laringea u érgano fonador.
3. Cavidades supragléticas.
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2.1.2.1 Cavidades infragléticas

Las cavidades infragldticas constan de los drganos propios de la respiracion (pulmones, bronquios y
trdquea), que son la fuente de energia para todo el proceso de produccién de voz.

En el proceso de inspiracién, los pulmones toman aire, bajando el diafragma y agrandando la cavidad
tordcica. En el momento de la fonacién, la espiracién, provocada por la contraccién de los musculos
intercostales y del diafragma, aporta la energia necesaria para generar la onda de presidn acustica que
atravesard los érganos fonadores superiores.

2.1.2.2 Cavidad laringea

La cavidad laringea es la responsable de modificar el flujo de aire generado por los pulmones y convertirlo
(0 no, como veremos), en una sefial susceptible de excitar adecuadamente las posibles configuraciones de
las cavidades supragldticas.
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Figura 2.6 - Flujo de aire durante el ciclo de la laringe.

El dltimo cartilago de la trdquea, el cricoides, forma la base de la laringe, cuyo principal drgano son las
cuerdas vocales que son dos pares de repliegues compuestos de ligamentos y musculos. El par inferior son
las llamadas cuerdas vocales verdaderas, que pueden juntarse o separarse mediante la accién de los
musculos crico-aritenoides lateral y posterior, y que estan protegidas en su parte anterior por el cartilago
tiroides, el mas importante de la laringe, abierto por su parte posterior. Finalmente, la parte superior de la
laringe esta unida al hueso hioides.

Figura 2.7 - Vista transversal de las cuerdas vocales abiertas y cerradas.

En la figura 2.7 se muestra una vista transversal simplificada de la zona en la que se encuentran las cuerdas
vocales, en sus posiciones extremas: abiertas y cerradas. A la apertura que queda entre las cuerdas vocales
se le denomina glotis.

La cavidad laringea estd terminada por la epiglotis, un cartilago en forma de cuchara que permite cerrar la
apertura de la laringe en el acto de la deglucidn.
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La distincion fundamental entre los sonidos se basa en su caracteristica de sonoridad. En los sonidos
sonoros, incluyendo las vocales, se observa un patrdén regular tanto en su estructura temporal como en su
estructura frecuencial (figura 2.8), patrén del que carecen los sonidos sordos (figura 2.9).
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Figura 2.8 - Forma de onda de un sonido sonoro (vocal a).
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Figura 2.9 - Forma de onda de un sonido sordo (consonante s).

La cualidad de sonoridad de los sonidos sonoros se produce por la accién vibradora de las cuerdas vocales.
El mecanismo de vibracidn se produce de la siguiente forma: si suponemos que inicialmente las cuerdas
vocales estan juntas, la presién subglotal se incrementa lo suficiente para forzar a las cuerdas vocales a
separarse. Al separarse, el aire pasa a través de ellas y la presidn subglotal disminuye, momento en el que la
fuerza de los musculos hace que las cuerdas vocales vuelvan a juntarse. Cuando las cuerdas vocales se
juntan, el flujo de aire disminuye y la presién subglotal aumenta de nuevo, con lo que se vuelve a reproducir
el ciclo (esquematizado en la figura 2.10), y esta vibracion de las cuerdas vocales produce pulsos casi
periédicos de aire que excitan el sistema por encima de la laringe.

Figura 2.10 - Esquema del proceso de vibracion de las cuerdas vocales.
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A esta frecuencia de vibracidn se la denomina frecuencia fundamental, y sus valores tipicos oscilan entre
los 60 Hz para un hombre voluminoso, y los 300 Hz para una mujer o un nifio. La sefial generada en las
cuerdas vocales puede variar en frecuencia e intensidad segun varie la masa, la longitud y la tensién de las

mismas.

2.1.2.3 Cavidades supragloéticas

Las cavidades supragldticas estan constituidas por la faringe, la cavidad nasal y la cavidad bucal. Su misién
fundamental de cara a la fonacién es perturbar adecuadamente el flujo de aire procedente de la laringe,
para dar lugar finalmente a la sefial acustica generada a la salida de la nariz y la boca.

La faringe es una cavidad en forma tubular que une la laringe con las cavidades bucal y nasal, y que suele
dividirse en tres partes: faringe laringea, faringe bucal (boca) y faringe nasal, las dos ultimas separadas por
el velo del paladar. El volumen de la faringe laringea puede ser modificado por los movimientos de la
laringe, la lengua y la epiglotis mientras que el volumen de la faringe bucal se modifica por el movimiento
de lalengua. La faringe nasal y las restantes cavidades nasales forman, desde el punto de vista de su accién
sobre el flujo de aire procedente de la faringe, un resonador que puede o no conectarse al resonador bucal
mediante la accidn del velo del paladar. Segun el resonador nasal esté o no conectado, el sonido sera nasal
u oral, respectivamente.

Si hacemos una descripcién de la cavidad bucal, podemos sefialar las siguientes partes:

= Los labios en el extremo.

= Los dientes.

= Lazonaalveolar, entre los dientes y el paladar duro.

* El paladar, en el que a su vez, y de forma simplificada, podemos distinguir el paladar duro y el
paladar blando o velo.

La raiz de la lengua forma la pared frontal de la faringe laringea, y sus movimientos le permiten modificar
la seccidn de la cavidad bucal (movimiento vertical), adelantar o retrasar su posicién frente a la de reposo
(movimiento horizontal), asi como poner en contacto su dpice o la parte trasera con alguna zona del
paladar.

El movimiento de los labios también interviene en la articulacién, pudiendo ser de apertura o cierre y de
protuberancia, alargando en este Ultimo caso la cavidad bucal.

De los movimientos de los drganos supraglotales surgen los distintos modos de articulacién de los posibles
sonidos emitidos por un locutor. En la mayor parte de los casos es un érgano el que se mueve (activo) y
otro contra el que se efectla la articulacién (pasivo). Segun la pareja de drganos activo/pasivo que
tengamos, tendremos una serie de posibles articulaciones.

2.1.3 Percepcidén del habla

La capacidad de comprender el lenguaje oral se deriva del funcionamiento de un conjunto muy complejo
de procesos perceptivos, cognitivos y lingliisticos que permiten al oyente recuperar el significado de un
enunciado cuando lo oye.
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La percepcién puede verse como un proceso que une la onda acustica y su representacion conceptual por
medio de una serie de niveles:

=  Estructura acustica.

= Habla.

»  Estructura fonética.

=  Fonologia.

»  Estructura superficial (informacion fonética).
=  Sintaxis.

»  Estructura profunda (informacion sintactica).
* Semantica.

= Representacién conceptual.

Ademas de las diferencias en la sefal, hay también diferencias marcadas en cémo un oyente procesa los
sonidos de habla y los sonidos de no habla. Para los sonidos de habla: responde ante ellos como entidades
lingliisticas mas que como acontecimientos auditivos. El oyente aprovecha su background lingliistico para
categorizar y etiquetar las sefiales de habla.

El problema fundamental es determinar cémo el estimulo acustico, que varia de manera continua, se
convierte en una secuencia de unidades linglisticas discretas de forma que sea posible recuperar el
mensaje. Aunque la sefial de habla sea de calidad pobre o distorsionada, el proceso de percepcidén se
realiza perfectamente. Esto se debe a que el habla es una sefial altamente estructurada y redundante de
modo que las distorsiones no afectan a la inteligibilidad. La percepcién también es posible porque el
oyente tiene dos tipos de informacidn disponibles, el contexto del habla (conocimiento pragmético) y el
conocimiento de la lengua (sintaxis, semantica y fonologia).

El mecanismo fisico de la percepcidn del habla, al igual que la audicidn, se realiza por medio de dos drganos
fundamentales, el Sistema auditivo periférico y el Sistema nervioso central auditivo.

El Sistema auditivo periférico es lo que vulgarmente se llama oido. En la figura 2.11 pueden observarse las 4
partes en las que se divide el sistema auditivo: oido externo, oido medio, oido interno y el Sistema nervioso
central auditivo.

Los modos de funcionamiento son los siguientes:
* Oido externo: funciona por vibracién del aire. Canaliza la energfa acustica y consiste de la parte
externa visible y el canal aditivo externo, de aproximadamente 2.5 cm, a través del cual viaja el

sonido.

* Oido medio: funciona por movimiento mecanico de los huesecillos. Transforma la energia actstica
en energia mecanica, transmitiéndola hasta el oido interno.

* Oido interno: primero el funcionamiento mecanico, por el movimiento del estribo, luego
hidrodindmico por el movimiento de los liquidos interiores a la cdclea y finalmente electroquimico.

Aqui se realiza la definitiva transformacion de la energia mecdnica en impulsos eléctricos.

= Sistema nervioso central auditivo: el funcionamiento es electroquimico, el movimiento de las
células ciliadas provocan una reaccién quimica que a su vez genera un impulso eléctrico.
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Figura 2.11 - Estructura del sistema periférico auditivo.

Cuando el sonido llega al oido, las ondas sonoras son recogidas por el pabellén auricular (o auricula). El
pabelldn auricular, por su forma helicoidal, funciona como una especie de "embudo" que ayuda a dirigir el
sonido hacia el interior del oido. Sin la existencia del pabelldn auricular, los frentes de onda llegarian de
forma perpendicularmente y el proceso de audicién resultarfa ineficaz (gran parte del sonido se perderia):

=  Parte de la vibracién penetraria en el oido.

= Parte de la vibracién rebotaria sobre la cabeza y volveria en la direccién de la que procedia
(reflexion).

*  Parte de la vibracién lograria rodear la cabeza y continuar su camino (difraccién).

Hay que tener en cuenta que el pabellén auricular humano es mucho menos direccional que el de otros
animales (como los perros) que poseen un control voluntario de su orientacién.

Una vez que ha sido recogido el sonido, las vibraciones provocadas por la variacién de presién del aire
cruzan el canal auditivo externo y llegan a la membrana del timpano, ya en el oido medio.

El conducto auditivo actiia como una etapa de potencia natural que amplifica automdaticamente los sonidos
mas bajos que proceden del exterior.

En el oido medio, se produce la transduccién, es decir, la transformacidén la energia acustica en energia
mecanica. En este sentido, el oido medio es un transductor mecéanico acustico.

La presién de las ondas sonoras hace que el timpano vibre empujando a los osiculos que, a su vez,
transmiten el movimiento del timpano al oido interno. Cada osiculo empuja a su adyacente y finalmente a
través de la ventana oval. Es un proceso mecanico, el pie del estribo empuja a la ventana oval, ya en el oido
interno. Esta fuerza que empuja a la ventana oval es unas 20 veces mayor que la que empujaba a la
membrana del timpano, lo que se debe a la diferencia de tamafio entre ambas. Esta presidn ejercida sobre
la ventana oval, penetra en el interior de la cdclea, la cual se comunica directamente con el nervio auditivo,
conduciendo una representacion del sonido al cerebro. La céclea es un tubo en forma de espiral (de 3.5 cm
aproximadamente). La espiral es dividida longitudinalmente por la membrana basilar en dos camaras que
contienen liquido linfatico.
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La céclea puede ser aproximada como un banco de filtros. Los filtros correspondientes al extremo mds
préximo a la ventana oval y al timpano responden a las altas frecuencias, ya que la membrana es rigida y
ligera. Por el contrario, en el extremo mas distante, la membrana basilar es pesada y suave, por lo que los
filtros correspondientes responden a las bajas frecuencias. Por ello los investigadores emprenden trabajos
psicoacusticos experimentales para obtener las escalas de frecuencias que modelen la respuesta natural
del sistema de percepcién humano.

2000

Figura 2.12 - Distribucidn de frecuencias en la c6clea.

El comportamiento de la céclea como analizador en frecuencia puede resumirse en dos caracteristicas:

1. La componente del espectro de la sefial sonora es procesada por mds de un receptor auditivo.
2. Andlogamente, cada receptor auditivo procesa diversas componentes del espectro de la sefial.

La forma del patrén de excitacion provocado por un tono puro ilustra bien estas dos caracteristicas, e
indica que la selectividad en frecuencia del sistema auditivo no es infinita.

AT&T Bell Labs ha contribuido de manera muy influyente en los descubrimientos en audicidn, tales como
banda critica y el indice de articulacion [E. Campbell, 1997]. El trabajo de Fletcher (1940) apunta a la
existencia de bandas criticas en la respuesta de la céclea. Asi, el ancho de banda critico puede interpretarse
como una medida de la selectividad frecuencial del oido.
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f

Figura 2.13 - Esquema de las bandas criticas del sistema auditivo humano.

Una caracteristica fundamental del sistema auditivo humano es su capacidad de resolucién de frecuencia e
intensidad. En este aspecto, es fundamental el concepto de banda critica. Una forma de entender el
funcionamiento del sistema auditivo es suponer que contienen una serie o banco de filtros paso banda
solapados conocidos como filtros auditivos (Fletcher (1940) citado en (Moore, 1998)). Estos filtros se
producen a lo largo de la membrana basilar y tienen como funcién aumentar la resolucién de frecuencia de
la céclea y asiincrementar la habilidad de discriminar entre distintos sonidos. Este banco de filtros no sigue
una configuracion lineal, y el ancho de banda y morfologia de cada filtro depende de su frecuencia central.
El ancho de banda de cada filtro auditivo se denomina banda critica (Fletcher (1940) citado en Gelfand
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2004). Las bandas criticas, esquematizadas en la figura 2.13, son rangos de frecuencia dentro de los cuales
un sonido bloquea o enmascara la percepcidn de otro sonido. Las bandas criticas conceptualmente estan
ligadas a lo que sucede en la membrana basilar, ya que una onda que estimula la membrana basilar
perturba la membrana dentro de una pequefia drea mas alla del punto de primer contacto, excitando a los
nervios de toda el drea vecina. Por lo tanto, las frecuencias cercanas a la frecuencia original tienen mucho
efecto sobre la sensacién de intensidad del sonido. La intensidad percibida no es afectada, en cambio, en la
presencia de sonidos fuera de la banda critica. Es importante destacar aqui que el concepto de banda
critica es una construccion tedrica y no algo fisicamente comprobado.

Banda critica Frec. central Ancho de banda Frec. min. Frec. max.
(Bark) (Hertz) (Hertz) (Hertz) (Hertz)
1 50 - - 100
2 150 100 100 200
3 250 100 200 300
4 350 100 300 400
5 450 110 400 510
6 570 120 510 630
7 700 140 630 770
8 840 150 770 920
9 1000 160 920 1080
10 1170 190 1080 1270
1 1370 210 1270 1480
12 1600 240 1480 1720
13 1850 280 1720 2000
14 2150 320 2000 2320
15 2500 380 2320 2700
16 2900 450 2700 3150
17 3400 550 3150 3700
18 4000 700 3700 4400
19 4800 900 4400 5300
20 5800 1100 5300 6400
21 7000 1300 6400 7700
22 8500 1800 7700 9500
23 10500 2500 9500 12000
24 13500 3500 12000 15500
25 18775 6550 15500 22050

Tabla 2.1 - Escala de Bark para estimacién de las bandas criticas del sistema auditivo.

El sistema de audicién lleva a cabo un andlisis espectral de sonidos dentro de sus componentes de
frecuencia. La cdclea acttia como si estuviese compuesta de filtros superpuestos con un ancho de banda
igual al ancho de banda critico. Una inquietud que surge de inmediato es preguntarse cuantas bandas
criticas existen en el sistema auditivo y cudl es la frecuencia central de cada una. Con objeto de
aproximarse a la sensibilidad del oido humano, que no tiene una respuesta lineal, existen diferentes
escalas. Existe una escala de medicidn de las bandas criticas llamada escala de Bark, la cual se detalla en la
tabla 2.1. La escala tiene un rango del 1 al 24 y corresponde a las primeras veinticuatro bandas criticas del
sistema auditivo. Esta escala tiene relacién con la escala Mel, que sera explicada mas adelante.

Ndtese que las bandas criticas del oido son continuas, y un tono de cualquier frecuencia audible siempre
encuentra una banda critica que incluye dicha frecuencia. La frecuencia Bark, Z,, puede ser expresada en
términos de la frecuencia (en KHz) como:
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Figura 2.14 - Representacidn de la escala Bark.

Al igual que sucede con la intensidad perceptual, resulta Gtil contar con una escala perceptual de
frecuencias que pueda representar de manera mas fidedigna nuestra percepcién de la frecuencia de un
sonido. Esta escala se conoce como escala Mel, y fue propuesta por Stevens, Volkman y Newmann en 1937.
El nombre Mel deriva de melodia, como una forma de explicitar que se trata de una escala basada en
comparaciones entre frecuencias.

La escala Mel se construye equiparando un tono de 1000 Hz a 40 dBs, por encima del umbral de audicién
del oyente, con un tono de 1000 Mels. Sobre los 500 Hz, los intervalos de frecuencia espaciados
exponencialmente son percibidos como si estuvieran espaciados linealmente. En consecuencia, sobre este
punto, cuatro octavas en la escala lineal de frecuencias medida en Hz se comprimen a alrededor de dos
octavas en la escala Mel.

3000 T T T T

2500 F o i
2000+ L~ .

1500} / 1

1000 - / 4

f (mel)

so0k 4

1] L L I 1 L 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
f(Hz)

Figura 2.15 - Representacién de la escala Mel.

La escala Mel ha sido ampliamente utilizada en modernos sistemas de reconocimiento de habla y puede ser
aproximada en funcidn de la frecuencia lineal como:
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i

- [

Donde f representa la frecuencia en escala lineal y f la frecuencia en escala Mel.

Segun se ha explicado, la céclea es un analizador de frecuencias donde el sonido se distribuye a través de
multitud de filtros superpuestos con un ancho de banda igual al ancho de banda critico. La mayoria de los
modelos psicoacusticos realizan el intento de replicar este proceso en un esfuerzo por medir el efecto del
sonido en el interior del sistema auditivo. De este estudio surge otra escala conocida como Equivalent
Rectangular Bandwidth (ERB).

El ERB de un filtro paso banda se define como la anchura de un rectangulo cuya altura es el maximo de la
respuesta en magnitud del filtro y cuyo area es igual a la respuesta de dicho filtro. La idea de esta medida
es, por tanto, reemplazar una banda critica por un rectangulo equivalente cuya drea sea la misma, de
manera que permita en su interior la misma cantidad de energia.

ERB
—
O A
5 B / .

Frequency flinear scala)
Figura 2.16 — Representacion del ERB.

Para niveles de potencia moderados, podemos aproximar el ERB por la siguiente expresion:

e 3
ERB(f,)= 24.7(4.37——+1
Gl T

Donde la expresion de ERB estd en Hz y f, es la frecuencia de centro.
Durante afnos se ha tratado de establecer una relacién entre frecuencia y ancho de banda critica. Al ser una
medida psicoacustica, el ERB puede ser convertido a una escala que relacione la frecuencia y muestre la

posicion en el filtro auditivo a través de la membrana basilar. De esta forma, Moore y Glasberg (1990)
introdujeron una aproximacién al ancho de banda critica utilizando la escala ERB:

ERB(f,)=6.23f>+9339f +28.52 Hz

Donde f. es la frecuencia de centro en KHz.
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Figura 2.17 - ERB relacionado con la frecuencia de centro de acuerdo a la férmula de Moore y Glasberg.
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Figura 2.18 - Comparacion entre la escala ERB, Mel y Bark.
2.2 Estado del arte en reconocimiento fonético

Los sonidos del habla pueden ser estudiados desde diferentes puntos de vista, articulatorio, acustico,
fonético y perceptual. En esta seccidn se describirdn desde el punto de vista fonético, acustico y
articulatorio, es decir, se realizard un descripcién sobre cdmo se relacionan las caracteristicas lingtisticas
de los sonidos a posiciones y movimientos de los érganos fonatorios, asi como la relacidn entre los
fonemas y sus realizaciones acusticas interpretando la sefal de voz como la salida del proceso de
produccidn.

2.2.1 Fono y fonema

Antes de abordar propiamente el estudio de la fonética y la fonologia, es conveniente definir primero los
términos lengua y habla:
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* Lalengua es un modelo general y constante que existe en la conciencia de todos los miembros de
una comunidad linglistica determinada, constituyendo el sistema de comunicacién verbal de Ia
misma. Es abstracto y supraindividual (compuesto por reglas).

* El habla es la realizacién concreta de la lengua (en un momento y lugar determinados) por parte
de cada uno de los miembros de esa comunidad lingtiistica (realizaciones).

El habla puede verse como una secuencia de unidades bdsicas de sonidos o fonemas. Los fonemas son
unidades tedricas, postuladas para estudiar el nivel fonético-fonolégico de una lengua humana. Son
unidades lingtiisticas abstractas y no pueden observarse directamente en la sefial de voz. Un mismo
fonema se aplica a muchos sonidos ligeramente diferentes llamados realizaciones del fonema o aléfonos.
Desde un punto de vista estructural, el fonema pertenece a la lengua, mientras que el sonido pertenece al
habla. La palabra <casa>, por ejemplo, consta de cuatro fonemas (/k/, /a/, /s/, /a/). A esta misma palabra
también corresponden en el habla, acto concreto, cuatro sonidos, a los que la fonologia denominara
aléfonos, y estos ultimos pueden variar segtin el sujeto que lo pronuncie. La distincidn fundamental de los
conceptos fonema y aléfono estd en que el primero es una huella psiquica de la neutralizacién de los
segundos que se efectdan en el habla.

Los fonemas no son sonidos con entidad fisica, sino abstracciones mentales o abstracciones formales de
los sonidos del habla. Entre los criterios para decidir qué constituye o no un fonema se requiere que exista
una funcién distintiva: son sonidos del habla que permiten distinguir palabras en una lengua. Asi, los
sonidos /p/ y /b/ son fonemas del espanol porque existen palabras como /pata/ y /bata/ que tienen
significado distinto y su pronunciacion sélo difiere en relacién con esos dos sonidos. De esta forma,
podemos decir que fonema es una unidad fonoldgica diferenciadora, indivisible y abstracta.

= Diferenciadora: porque cada fonema se delimita dentro del sistema por las cualidades que se
distinguen de los demas y ademas es portador de una intencidn significativa especial. Por ejemplo,
[k-o-t-a/ y [b-o-t-a/ son dos palabras que se distinguen seménticamente debido a que /k/ se opone a
b/ por la sonoridad.

= Indivisible: no se puede descomponer en unidades menores. Por ejemplo, la silaba o el grupo
fénico si pueden fraccionarse. Un analisis pormenorizado del fonema revela que estd compuesto
por un haz de diversos elementos fénicos llamados rasgos distintivos, cuya combinacién forma el
inventario de fonemas. El inventario de rasgos distintivos es asimismo limitado y viene a constituir
una especie de tercera articulacién del lenguaje.

= Abstracta: no son sonidos, sino modelos o tipos ideales de sonidos. La distincidn entre sonido y
fonema ha sido un gran logro en los dltimos tiempos en la ling(istica.

Podemos clasificar los fonemas atendiendo a dos criterios: modo de articulacidn y punto de articulacién. En
el castellano se definen 24 fonemas que se clasifican en la siguiente tabla de dos entradas (tabla 2.2)
atendiendo a los dos criterios enunciados. Asi mismo, se indica el cardcter sonoro (SN) o sordo (SR) del
fonema.
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Punto de

: ’ Labiales
articulacidn

Abierto Dentales | Alveclares | Palatales | Velares | Glotales

Bilabiales | Labiodentales

Modo de
Articulacion |

SN | SR | SM [ SR | SN | SR | SW | SR | SN | 5R | SN | SR | SN [ 5R | SM | SR

Plosivas | b | p d | t g | k

rHasales m n ]

Laterales | It

Fricativas i 5 y X

Vibr simple r

V. Comp. I

Africadas C

Vocales a e, o,u

Semivocales w j

Tabla 2.2 - Clasificacidn de los fonemas del castellano.

Las vocales en castellano y en la mayoria de idiomas no se suelen clasificar de la manera anterior, sino que
responden a una clasificacion mas sencilla atendiendo a la posicién de la lengua (anterior, media o
posterior) y a la abertura de la boca (cerradas, medio cerradas o abiertas), tal y como se ilustra en la
siguiente tabla.

Posicion de
la lengua ANTERIORES CENTRALES POSTERIORES
Abertura
de la boca
CERRADAS i u
MEDIO CERRADAS e °©
ABIERTAS a

Tabla 2.3 - Clasificacién de los fonemas vocalicos.

Un sonido o fono se caracteriza por una serie de rasgos fonéticos y articulatorios, el nimero de dichos
rasgos y la identificacién de los mismos es tarea de la fonética. Un fono es cualquiera de las posibles
realizaciones acusticas de un fonema.
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Figura 2.19 - Forma de onda y espectro de algunas vocales [Deller et Al. 1993].

La fonologia, en cambio, no necesariamente trata entes claramente distinguibles en términos acusticos.
Como realidad mental o abstracta, un fonema no tiene porqué tener todos los rasgos fonéticos
especificados. Por ejemplo, en diversas lenguas la aspiracién es relevante para distinguir pares minimos,
pero un fonema del espafiol puede pronunciarse mds o menos aspirado segun el contexto y la variante
lingliistica del hablante, pero en general no estd especificado el grado de aspiracién. En cambio, en otras
lenguas, como el chino mandarin o el coreano, un fonema tiene predefinido el rasgo de aspiracion.

Dada la distincién entre fonema y fono, existe otra forma de concebir un fonema como una especificacién
incompleta de rasgos fonéticos. Esta relacién es de hecho equivalente a la del fonema como conjunto de
fonos: el fonema serfa el conjunto de rasgos fonéticos comunes a todos los fonos que forman la clase de

equivalencia del fonema.

Fijado un conjunto de rasgos fonéticos se pueden definir los sonidos de la lengua. En principio no hay limite
a lo fina que pueda ser la distincidn que establecen estos rasgos. Potencialmente la lista de sonidos puede
hacerse tan grande como se quiera si se incluyen mds y mds rasgos, sin embargo, el nimero de fonemas es
un asunto diferente, puesto que muchos de los anteriores sonidos seran equivalentes desde el punto de
vista linglfstico. Un sistema fonoldgico es un par F= (F(R)) , donde F es un inventario de fonemas abstractos
definidos por unos pocos rasgos del conjunto total (las lenguas naturales oscilan entre 1 0 2 decenas hasta
4 o 5 decenas de fonemas), y R es el conjunto de reglas que en funcidn del contexto relativo de aparicién
de los fonemas definen totalmente los rasgos fonéticos, asi el conjunto de reglas puede pensarse como
una aplicaciéon del conjunto de secuencias admisibles de fonemas al conjunto de secuencias admisibles de
sonidos: R: P,(F) 2 P,(S), donde P,(F) y P,(S) representan el conjunto de secuencias finitas de fonemas y el
conjunto de secuencias finitas de sonidos.

2.2.2 Creacion de modelos fonéticos

Los fonemas, tal y como se ha citado en la seccidn anterior, representan un nivel superior de
fragmentacion de palabras. La modificaciéon de un fonema puede cambiarle el sentido a la misma. Hay que
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distinguirlo de aléfono, que es cada una de las pronunciaciones reales del modelo ideal que representa el
fonema.

En funcién del grado de resolucién que se quiera que presenten las unidades fonéticas se pueden obtener
modelos mas o menos especificos. La manera en que se hace la divisién en unidades fonéticas depende del
contexto donde el aléfono se localice:

=  Monofonemas: Son unidades totalmente libres de contexto. Un monofonema tiene en cuenta
todas las posibles realizaciones de un fonema independientemente de sus vecinos.

= Bifonemas: Son unidades que dependen sdlo de uno de sus contextos, ya sea éste el derecho
(bifonema derecho) o el izquierdo (bifonema izquierdo).

=  Trifonemas: Son unidades que dependen de ambos contextos a la vez.

=  Trifonemas generalizados: Dado que el nimero de unidades va aumentando al ir considerando mds
detenidamente la posicién de los fonemas en su contexto, puede llegar a ser tan elevado que su
entrenamiento no fuera posible. Surge el trifonema generalizado como un primer nivel de
comparticidn, en el que varios trifonemas cercanos se agrupan para reducir el nimero de modelos
y que el entrenamiento de éstos sea mejor.

Asi, un reconocedor necesita disponer de un conjunto de unidades que permita construir cualquier palabra
o frase a partir de su concatenacién. Los fonemas representan este conjunto completo y reducido de
unidades a partir de las cuales se puede generar cualquier palabra. Estas unidades pueden modelarse con
mayor o menor resolucién en funcién del contexto a considerar. Es necesario especificar para un
determinado idioma, en este caso para el castellano, cdmo son estas unidades. Ademads, las diferentes
alternativas de entrenamiento en funcién del acceso a las bases de datos serd un factor determinante a la
hora de establecer el conjunto de unidades a entrenar.

La creacién de modelos acusticos, para su posterior uso en reconocimiento de habla, se crean en dos
fases: la primera es la extracciéon de caracteristicas de la sefial de voz, y la segunda es usar esas
caracteristicas para identificar los fonemas:

= Extraccion de las caracteristicas del sonido del habla. Por semejanza con el funcionamiento del
sistema humano, la extraccidn de esas caracteristicas, que llamaremos parametros, se realiza en el
dominio de la frecuencia. Asignacién de los pardmetros extraidos a las representaciones discretas
de nuestro disefio (fonemas, trifonemas, palabras...) correspondientes, con el objetivo de crear
un modelo para cada una de las representaciones discretas que las identifique. Tanto las técnicas
para la extraccion de pardmetros como los distintos modelos, son definidos en las siguientes
secciones. En particular, la parametrizacidon que se ha llevado a cabo en este proyecto es de tipo
Human Factors Cepstral Coefficient (HFCC), la cual se explicard en profundidad en la seccién 2.5.3.

* Entrenamiento y reconocimiento de modelos para cada fonema a identificar. A partir de la
extraccién de parametros se construirdn una serie de modelos estadisticos con los cuales se
identificaran, con cierta probabilidad, fonemas en otras locuciones. Por ello, se mide la distancia
entre el modelo (conjunto de pardmetros que constituye el modelo) y los pardmetros de la
pronunciacidn a reconocer. Hay varias técnicas para realizar el proceso:

*  HMM (Hidden Markov Model): las aproximaciones estadisticas toman como referencia el
modelo estocdstico de los datos. Se basa en la creacién de modelos de fonemas en
estados. Hasta la fecha este método es el que mejores resultados proporciona y el mas
utilizado. Este ha sido el procedimiento seguido en este trabajo, por ello, se explicard con
mas detenimiento en la seccién 2.4.
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* DTW (Alineamiento Temporal Dindmico): consiste en alinear de forma temporal los
parametros del archivo de test y los pardmetros de los modelos, obteniendo la funcién
que alinea a ambos, eligiendo la funcién de menor coste posible para dicha adaptacién. En
la siguiente imagen se ve como representar la funcién de adaptacion.

m m
M e M-

| . Reference

Figura 2.20 - Funcién de adaptacién de DTW.

*  VQ (Cuantificacién vectorial): consiste en representar las caracteristicas de los fonemas
como un espacio vectorial de dimensién el nimero de parametros, de forma que al
fonema a reconocer se le asigna el vector cuya distancia a él sea minima. Por tanto, los
fonemas quedaran representados por unos vectores determinados (centroides) de forma
que todos los puntos que caigan en una zona determinada se asignardn a dicho vector.
Esto puede verse en la figura 2.21 en la que el espacio es bidimensional (el nimero de
pardmetros que se emplean son dos) y en el que los puntos verdes son los vectores de
test, mientras que los rojos son los vectores a los que se asignan (obtenidos de forma
dptima durante el entrenamiento), siendo cada una de las regiones los fonemas posibles.

Figura 2.21 - VQ bidimensional.

2.3 Reconocimiento automatico de voz

Esta seccién hace un encuadre cientifico-tecnolégico del reconocimiento automdtico del habla, definiendo
los tipos de reconocedores, sus objetivos y las etapas de procesado de la sefal de voz necesarias para
implantarlos. Las diferentes posibilidades metodoldgicas son analizadas para cada una de dicha etapas. Se
termina con una definicién de los criterios de evaluacién cuantitativa en los sistemas de RAH.
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2.3.1 Planteamiento del problema: RAH

2.3.1.1 La comunicacion oral

El proceso de comunicacidon oral es uno de los comportamientos humanos que mas ampliamente ha sido
estudiado por disciplinas como la biologia, la fisica y la linglistica. La figura 2.22 muestra la vision
esquematica de los elementos que intervienen en dicho proceso y del flujo que lo origina: en la mente del
emisor se crea un mensaje que, por medio de impulsos nerviosos a los nervios motores que activan los
musculos vocales, se traduce en un discurso de palabras transmitido a través de una sefial acustica. La
sefial acustica es recibida por el receptor que lleva a cabo el proceso inverso: el movimiento de la
membrana basilar en el oido del receptor se convierte en impulso eléctrico que es transmitido al cerebro
mediante los nervios auditivos. En el cerebro del receptor se produce el andlisis y comprensién del
mensaje.

PROCESO DE
COMUNICACION ORAL

i Ceredro
oidp |
@
MeErvios
auditives
cavlno de Senal
realimeentn L‘,L[‘}I.ﬂ acstoen

Nenvios motores,
musewles voeales

MLJ*‘[
) s
Acu_sthn . sy

Figura 2.22 - Esquema del proceso de comunicacién oral [Rabiner y Levinson [1]].

2.3.1.2 El reconocimiento en la comunicacion entre humanos

El objetivo del reconocimiento automatico del habla (RAH) es imitar el proceso de reconocimiento que lleva
a cabo el receptor en la comunicacién oral. Hay varios niveles de reconocimiento en dicho proceso
humano, y los diferentes sistemas de reconocimiento automdtico implementan todos, algunos o sélo los
m3s bdsicos dependiendo de cudles sean su aplicacién y complejidad. Se pueden distinguir ocho niveles de
reconocimiento en orden de complejidad ascendente:

* NIVEL ACUSTICO: la sefial acustica analégica que ha enviado el emisor es recibida y traducida a un
conjunto de rasgos relevantes no redundantes. En la comunicacién oral, este reconocimiento se
hace en el oido. Hay cuatro operaciones incluidas en este nivel, que son total o parcialmente
implementadas para automatizarlo en el RAH:
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- Parametrizacion: la sefial analdgica se transforma en una sefial numérica que pueda ser
tratada por la maquina digital en la que se hace el reconocimiento. Hay varios métodos de
parametrizacion, en el dominio del tiempo y de la frecuencia, que dan lugar a diferentes
pardmetros de caracterizacién.

- Segmentacién: determina como separar la sefial analdgica continua en una cadena de
sonidos cuya sucesidn es la sefial en el tiempo. Se lleva a cabo con métodos basados en
las curvas de variacién de la energia o de variabilidad de la sefial.

- Extraccién de la informacién relevante: se busca retener sélo aquellos datos que
proporcionan informacidn util para el reconocimiento como pueden ser los espectros de
los instantes de mayor estabilidad o de los instantes de transicién.

- Informacidn relativa a la prosodia: estudia la variacién del armdnico fundamental de la voz,
variacion de la intensidad, y el ritmo.

NIVEL FONETICO: la secuencia de informacidn relevante obtenida en el nivel actstico es traducida
a una secuencia de fonemas.

NIVEL FONOLOGICO: los fonemas de la lengua que hacen que el contenido fonético de las
palabras se modifique en una articulacién rdpida o por una sucesién de términos Iéxicos son
analizados. Las variedades dialectales son también tratadas.

NIVEL LEXICO: se identifican las palabras de la lengua en la que se produce la comunicacién.

NIVEL SINTACTICO: se detectan las reglas gramaticales que permiten describir y analizar el
lenguaje, y que relacionan las palabras reconocidas a nivel Iéxico.

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

NIVEL PRAGMATICO: estudia el sentido del mensaje recibido teniendo en cuenta el contexto de su
aplicacién. Reconoce la informacién que viene determinada por la situacién en la que se produce la
comunicacion.

NIVEL PROSODICO: interviene de manera paralela al resto de niveles, sin formar parte de una
estructura piramidal como los demas. Este nivel detecta la informacién que el mensaje comunica
mediante los modos de pronunciacién: palabras pronunciadas con cierto nivel de insistencia para
ponerlas de relieve, fronteras entre grupos de palabras, naturaleza interrogativa o declarativa de
una frase, etc.
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Figura 2.23 - Otra esquematizacién del proceso de comunicacion oral [Rabiner y Levinson [1]].

La figura 2.23 muestra otra esquematizacion del modelo de produccidn y percepcidn de la voz propuesto
por Rabiner y Levinson [1], en la que al igual que en la figura anterior (figura 2.22) se pueden identificar los
niveles de produccién y reconocimiento que se dan en la comunicacién oral y las tareas necesarias para
automatizar la comunicacidn, ya sea en la parte de produccién de voz (sintesis automatica de voz) o en la
parte de reconocimiento (reconocimiento automatico del habla).

En particular, la parte del reconocimiento del habla se automatiza implementando, en su totalidad o
parcialmente, los ocho niveles de reconocimiento mencionados segun la complejidad y necesidades del
sistema de reconocimiento. Las posibilidades son muchas. En la tabla 2.4, se recopila una visién global de
las variables que definen un sistema de reconocimiento automdtico del habla y el rango de valores que
puede tomar:

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

- El habla puede ser no espontanea (leida o dirigida mediante un didlogo de opciones), o puede ser
espontanea con el consiguiente incremento de la dificultad.

- El reconocedor de voz puede ser ademas dependiente de locutor, teniendo que discernir la
informacién acustica para un solo hablante, puede ser adaptado al locutor, multilocutor o
independiente de locutor con lo que deberd filtrar las distorsiones acusticas debidas a las
peculiaridades del hablante.

- Los fines especificos o generales del reconocedor y la perplejidad y tamafio del vocabulario que
reconoce, son caracteristicas que aumentan la dificultad o simpleza de la tarea de reconocimiento.

- La distorsién acustica debida al ruido de canal y al ruido aditivo que acompafie a la voz incrementa la
dificultad de la tarea de reconocimiento.
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PARAMETRO RANGO

Forma de hablar Palabras aisladas — Habla continua

Estilo del habla Texto leido +— Habla espontanea
Adaptacion Dependiente de locutor — Independiente de locutor

Tamano del vocabulario | Pequeno (<20 palabras) — Grande (> 20.000 palabras)
Modelo de lenguaje Estados finitos — Dependiente de contexto
Perplejidad Pequena (<10) — Grande(>100)
SNR Alta (>30) — Baja («10)

Transductor Micréfono de cancelacion de eco — Teléfono

Tabla 2.4 - Pardmetros que caracterizan el sistema de reconocimiento.

Independientemente de las caracteristicas que se acaban de describir, los bloques conceptuales necesarios
para implementar un reconocedor son los que aparecen en la figura 2.24:

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

= Bloque de parametrizacion. Las entradas de sefial de voz pasaran por una etapa en la que se
extraeran sus caracteristicas representativas de ser clasificadas.

= Bloque de reconocimiento. La clasificacion de los pardmetros se hard usando los datos de entrada
y las referencias con las que cuenta el sistema: el aprendizaje de los datos de entrenamiento, y las
referencias acusticas, Iéxicas y de lenguaje.

COMPONENTES CONCEPTUALES DEL
SISTEMA DE RECONOCIMIENTO

DATOS DE ENTRENAMIENTO

REFERENCIAS REFEREMCIAS REFEREMNCIAS
ACKETICOS . BEL LENGAJE
LEXICOS 2

\/

L‘ ADGUISICION ¥ CLASIFICACION (—— BUSQUEDA B
REPRESENTACION B RECOMODIBA

RECOHNOCIMIENTD

Figura 2.24- Componentes conceptuales de un sistema de reconocimiento [Rabiner y Levinson [1]].

2.3.2 Procesamiento de senales digitales de audio

El procesamiento digital de sefiales es una técnica que convierte sefiales procedentes de fuentes del
mundo real (usualmente en forma analdgica), en datos digitales que luego pueden ser analizados. Este
analisis es realizado en forma digital, pues una vez que una sefial ha sido reducida a valores numéricos
discretos, sus componentes pueden ser aisladas, analizadas y reordenadas mas facilmente que en su
primitiva forma analdgica.
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2.3.2.1 Senales digitales

Las sefiales digitales, en contraste con las sefiales analdgicas, no varian en forma continua, sino que
cambian en pasos o en incrementos discretos. Las sefiales en tiempo discreto son aquellas que se
representan matemdaticamente como una secuencia de nimeros. Ademas del caracter de estar definidas
en tiempo discreto, la amplitud de la sefial puede ser también discreta.

2.3.2.2 Muestreo

En la mayoria de los casos, las sefiales en tiempo discreto surgen de tomar muestras de una sefial
analdgica. De esta forma, el valor numérico del n-ésimo nimero de la secuencia es igual al valor de la sefial
analdgica x, (t), en el instante temporal nT, es decir,

#n)=x,(nT), —w<n<wx

La cantidad T, se denomina periodo de muestreo y su inversa es la frecuencia de muestreo f;.

Senal analdgica

Sefal de
sincronizacioén
(reloj)

Senal digital
obtenida

Figura 2.25 - Digitalizacién por muestreo de una sefial analdgica.

El teorema de Nyquist garantiza que, para poder reconstruir una sefial a partir de sus muestras, se debe
utilizar una frecuencia N; = 2 fy , 0 sea al menos el doble de fy . Siendo fy la componente de mds alta
frecuencia de la sefal.

El espectro de frecuencias del sonido audible por los humanos, es aproximadamente de 20 Hz a 20 kHz. Por
esto, las sefiales de audio se muestrean generalmente a 44100 Hz, o sea mas del doble de la mdxima
frecuencia audible. Este es el caso del CD de audio. El contenido en frecuencia de las sefiales de voz puede
abarcar hasta 15 kHz o mas, pero la voz es altamente inteligible incluso con bandas de frecuencia limitadas
a unos 4 kHz. Ese es el caso de los sistemas telefénicos comerciales donde la frecuencia de muestreo
estandar utilizada para la voz es de 8 kHz.

En la etapa de muestreo se obtiene una sefal en tiempo discreto cuyas amplitudes &(n) son valores
continuos. Para digitalizar la sefial resta discretizar esos valores (cuantizarlos).
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2.3.2.3 Cuantizaciéon

El propdsito del cuantizador es transformar la muestra de entrada %(n) en un valor x(n) de un conjunto
finito de valores preestablecidos. Esto se realiza redondeando los valores de las muestras hasta el nivel de

cuantizacién mds préximo.

x, (1)

x(n)

MUESTREADOE

=

=

x(m)

CUANTIZADOE

=

Figura 2.26 - Representacién conceptual de la digitalizacion de una sefial analdgica.

La precisidn de los datos dependerd del nimero de bits con que se codifiquen los niveles de cuantizacién.

Por tanto, se introduce un ruido de cuantizacién que se asume como ruido blanco.
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Figura 2.27 - Etapas de la digitalizacion. a) Sefial original b) Sefial muestreada con amplitudes

analdgicas c) Senal digital.
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2.3.3 Parametrizacion de la senal de voz

El objetivo de la fase de parametrizacion en el proceso de reconocimiento es la extraccidn de informacién
relevante de la sefial acustica analdgica, eliminando las redundancias y la informacién asociada a las
fuentes de variabilidad que tiene la misma. La informacién relevante sera aquella que permita:

= Diferenciar unos fonemas de otros. Los fonemas estan caracterizados por:

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

ii. El tipo de excitacion que los produce. Las vocales y consonantes sonoras estan generadas
mediante una excitacidn periddica. La frecuencia fundamental de la excitacién es también
una caracteristica definitoria del fonema, aunque es variable para los diferentes hablantes
y las diferentes entonaciones.

iii. La energia de la sefial. Las vocales y consonantes sonoras tienen mayor energia que las
sordas, siendo la energia un buen parametro de caracterizacién ya que presenta poca
variabilidad para un mismo fonema una vez que ha sido convenientemente normalizada.

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

i Las variaciones de la frecuencia fundamental.

ii. Las variaciones de la duracién de los fonemas.
iii. La variacién en la intensidad de los fonemas diferenciados.

I @MM

Extractor paramétrico

{

Coeficientes

Figura 2.28 - llustracidn de la extraccién de caracteristicas en una sefial.

Teniendo en cuenta la informacién expuesta como necesaria para caracterizar los fonemas y su prosodia,
es razonable que la mayor parte de los sistemas de parametrizacién se basen en el andlisis de la potencia
espectral en tiempo corto [1]. Al hacer este andlisis, la sefial se divide en tramas lo suficientemente cortas
como para poder considerar la sefial cuasi-estacionaria. Siendo cuasi-estacionaria, la trama se somete a un
andlisis espectral y queda caracterizada por un vector de caracteristicas que suele tener de 10 a 20
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pardmetros. La figura 2.29 muestra de manera general el proceso de parametrizacidon con las posibles
variantes en cada una de las etapas [2].

PARAMETRIZACI ON DE LA
voz

I Il
PRE-ENFASIS

ENVENTANADO

- Awdlisis LPC

. - Andlisis basado en el banco de filtrps

(Coeficientes mfse, esealnm mel)
ANALISIS ESPECTRAL

-Movlelo PLP
- Awndilisis basado en wmodelos

-Modelo EIH
auditivos

-Modelos auditivos

stnerpnos

- Cepstrum. LPC

v - MFCCs: coeficlentes Cepstrales en escala el
TRANSFORMACION AL
DOMINIO CEPSTRAL = CKPSETU.WL PLP

Figura 2.29 - Representacion esquemdtica del proceso de la parametrizacion [Rabiner y Levinson [1]].

2.3.3.1 Filtro de Pre-énfasis

En primer lugar, la sefial de voz muestreada pasa un filtro de pre-énfasis, tipicamente un filtro FIR (Finite
Impulse Response) de primer orden, que amplifica las altas frecuencias para compensar el efecto de los
pulsos glotales y la impedancia de radiacién. Generalmente, este filtro sigue la expresién:

H(z)=1- u 27, siendo 0,95 < i < 0,98

El filtro de preénfasis se destina para alzar el espectro de la sefial aproximadamente 20 dB por década. Hay
dos explicaciones que justifican su utilizacién: primero, los segmentos de voz sonoros tienen una
pendiente espectral negativa (aproximadamente 20 dB por década), este filtro tiende a contrarrestar esta
pendiente mejorandose la eficiencia de las etapas posteriores; y, segundo, es que la audicién es mas
sensible por encima de 1 KHz en la regidn del espectro. Este filtro amplifica esta zona del espectro
ayudando a las etapas posteriores de andlisis a modelar los aspectos mas importantes del espectro de la
vOzZ.

Filtro de Preénfasis

10‘; L ) s L ) HH”%
10";— %
10";— ;
— E
10'2: TR I 1 N R WA B S W W1 R ......._
100 101 102 10°% 104

Frecuencias

Figura 2.30 - Respuesta en frecuencia del filtro de pre-énfasis.
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2.3.3.2 Enventanado

La sefal de voz es un proceso aleatorio y no estacionario. Esto supone un inconveniente a la hora de
analizar la sefial, no obstante, es posible salvar este problema si se tiene en cuenta que a corto plazo de
tiempo (del orden de ms) la sefal es casi-estacionaria. Este hecho da lugar a un tipo de andlisis donde se
obtienen segmentos o tramas de la sefial de pocos ms denominado andlisis localizado. A este proceso
donde se obtienen tramas o segmentos consecutivos de sefial se le denomina enventanado.

El enventanado requiere que cada una de las tramas sea multiplicada por una funcién limitada en el tiempo
de tal manera que su valor fuera de ese intervalo sea nulo. De esta forma, el enventanado consiste en

agrupar las muestras de la sefial x(n) en bloques de N elementos, y multiplicarlas por una ventana w(n).

Xy(n) X > v(n)

wi(n)

Figura 2.31 - Enventanado.

Para mantener la continuidad de la informacién de la sefial, es muy comun realizar el enventanado con

bloques de muestras solapados entre si, de esta forma no se pierden los eventos en la transicién entre
ventanas.

\ i
\ W L v RT FA | Ir‘| [
W AL | .

| "VENTANA 1l
L 1

| YE]JTANA 2
I

SOLAPAMIENTO

Figura 2.32 - llustracién del solapamiento de una sefial.

Cuanto mds rapidamente cambien las caracteristicas de la sefial, mds corta deberd ser la ventana para
poder detectar esos cambios en el tiempo. Por otra parte, a medida que decrece la longitud de la ventana,

se reduce la resolucién frecuencial, es decir, la capacidad de distinguir componentes cercanas en
frecuencia.

Por tanto, aparece un compromiso en la seleccidn de la longitud de la ventana entre la resolucién en
tiempo y en frecuencia. Ademds de la longitud, se debe elegir la forma de la ventana, o mads
especificamente, el tipo de suavizado que se requiere en los extremos de la misma [3].

47



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

Las ventanas mas utilizadas se definen para N muestras como:

=  Rectangular:

" Hanning:

*  Hamming:

=  Barlett:

= Blackman:

FFT normalizada

Blackman: w(n) = 2L cos[%] + 2 cos(ﬂ]

0.9

0.8

o
o

o
o

o
'S

Bartlett: 5
b

w(n) =1
1 1 2m
w(n)=———-cos| —
2 2 N
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Figura 2.33 - Espectros de las distintas ventanas.
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Cada ventana se caracteriza por la forma de sus Iébulos central y laterales en frecuencia. Se requiere de
una ventana, que su Iébulo central sea lo mds angosto posible y que los I8bulos laterales sean pequefios
para tener una buena resolucién en frecuencia.

La ventana rectangular posee el I6bulo central con menor ancho de banda de todos, pero sus I6bulos
laterales decaen muy lentamente. Estos hacen aparecer el efecto de ‘ripple’ (fenédmeno de Gibbs), no
deseado por la distorsion armdnica que generan. El resto de las ventanas tiene cada una distintas
propiedades, que segun la aplicacidn podran ser de un modo u otro ventajosas.
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Figura 2.34 - A laizquierda, ventana de Hanning en azul y sefial de audio en rojo; a la derecha la
multiplicacién de ambas.

2.3.3.3 Transformada discreta de Fourier

Los sistemas lineales e invariantes en el tiempo, cumplen ciertas propiedades que permiten la
representacion de las sefiales en frecuencia. Una de las propiedades es que la respuesta a secuencias
sinusoidales es también sinusoidal, de igual frecuencia y con amplitud y fase determinadas por el sistema.
Esta propiedad hace que las representaciones de las sefiales mediante sinusoides o exponenciales
complejas (es decir, las representaciones de Fourier) sean muy dtiles.

Para las secuencias de duracidn finita, se utiliza la Transformada Discreta de Fourier (DFT). Se llaman
secuencias base a las exponenciales complejas que se utilizan para representar la sefial.

Dada una sefal en tiempo discreto x(n) con N muestras, su transformada X (k) esta dada por:

N-1 R
Xk)y=S x(n)e ¥
n=0

En la practica, el costo computacional del calculo de la DFT se reduce utilizando la transformada rapida de
Fourier, FFT (Fast Fourier Transform), un eficiente algoritmo que permite calcular la transformada de
Fourier discreta (DFT) y su inversa. La FFT es de gran importancia en una amplia variedad de aplicaciones,
desde el tratamiento digital de sefales y filtrado digital en general, a la resolucidon de ecuaciones
diferenciales parciales o los algoritmos de multiplicacion répida de grandes enteros.

La evaluacion directa de la férmula anterior requiere O(n?) operaciones aritméticas. Mediante un algoritmo
FFT se puede obtener el mismo resultado con sélo O(n log n) operaciones. En general, dichos algoritmos
dependen de la factorizacién de n pero, al contrario de lo que frecuentemente se cree, existen FFTs para
cualquier n, incluso con n primo.

49



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

La idea que permite esta optimizacién es la descomposicién de la transformada a tratar en otras mds
simples y éstas a su vez hasta llegar a transformadas de 2 elementos donde k puede tomar los valores o y 1.
Una vez resueltas las transformadas mds simples hay que agruparlas en otras de nivel superior que deben
resolverse de nuevo y asi sucesivamente hasta llegar al nivel mas alto. Al final de este proceso, los
resultados obtenidos deben reordenarse.

Dado que la transformada discreta de Fourier inversa es andloga a la transformada discreta de Fourier, con

distinto signo en el exponente y un factor 1/n, cualquier algoritmo FFT puede ser facilmente adaptado para
el célculo de la transformada inversa.

2.3.3.4 Transformada discreta del coseno

La DCT es una transformada muy similar a la DFT (Discret Fourier Transform) en donde las secuencias base
son cosenos y la representacidn de una sefal real mediante esta transformada, es también real.

N-1 i
X(k)Y=5"x(n)cos Etn .—l
=h N 2

Se utiliza en muchas aplicaciones de compresién de datos con preferencia sobre la DFT debido a una
propiedad que se denomina generalmente “compactacion de la energia”. La DCT tiende a concentrar la
mayor parte de la informacién de la sefial en los coeficientes de baja frecuencia. Gracias a esto, se necesita

un menor nimero de coeficientes para representarla. Esto se ejemplifica en la siguiente figura:
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Figura 2.35 - Compactacién de la DCT.

2.3.3.5 Analisis Espectral

El andlisis de los segmentos del habla obtenidos se puede hacer tanto en el dominio del tiempo como en el
dominio de la frecuencia. En el dominio del tiempo las magnitudes que se analizan son la energia local, la
tasa de cruces por cero de la sefial y su autocorrelacién. Este dominio aporta un analisis de la sefial rapido,
sencillo y con una interpretacién inmediata. Sin embargo, el andlisis espectral es el utilizado por su mayor
potencia para caracterizar la informacién de la sefal de voz. Las parametrizaciones usadas en RAH se
derivan en su totalidad del andlisis de la potencia espectral de las tramas de voz. El andlisis de la fase del
espectro de frecuencias se omite debido a que los oidos son insensibles a las variaciones de la fase y en
consecuencia los equipos de comunicaciones de voz y de grabacién no preservan la fase original, que
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también se ve alterada por factores no deseados como la acustica del entorno. El andlisis de la potencia
espectral se hace ademas en escala logaritmica por motivos practicos:

* Laescalalogaritmica hace que cuando la ganancia que tiene la sefial cambia, la forma del espectro
de potencias se mantenga, simplemente desplazdndose hacia arriba o hacia abajo.

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

* Laforma de onda de la voz se puede modelar como la convolucién en el dominio temporal de la
excitacion de una cuasi-perédica con un filtro variante en el dominio del tiempo, que esta
determinado por la configuracién del tracto vocal para la produccidn de dicha sefial de voz (figura
2.36). Esta configuracion del tracto vocal como filtro variante en el tiempo va a ser la que nos dé la
informacién sobre los fonemas articulados. Es deseable poder separar estas dos componentes de
la forma de onda (excitacion cuasi-periddica y filtro variante), siendo el dominio de la potencia
espectral logaritmica el éptimo para hacerlo ya que en dicho dominio ambos componentes son
aditivos.

MODELO DIGITAL DE
PRODUCCION DE VOZ

GENERADOR DE
PITCH N
St FILTRO
U () AR, VARIABLE
N > < —>»s(n)
. H(zZ)
\ Senal de
GENERADOR DE N
RUIDO / N e
ALEATORIO \
Selector Sonorp/sordo

L:_LJT[LLL

Figura 2.36 - Modelo digital de produccién de voz [Rabiner y Levinson [1]].

La escala logaritmica presentaria problemas para valores de energia muy bajos cercanos a cero, por ello, lo
normal es limitar el logaritmo a valores de unos -60dB.

Como veiamos en el esquema de la figura 2.29, hay 3 técnicas de andlisis espectral que serdn descritas a
continuacién:

= Representaciones basadas en el modelo LPC: (Linear Predictive Coding) [4],[5]. El modelo digital de
produccién de voz de la figura 2.36 es usado para modelar el tracto vocal como un tubo acustico a
través del cual el sonido se propaga como una onda plana. Los efectos del tracto vocal en la sefial
de excitacién son la creacién de una serie de resonancias, quedando asf el tracto modelado como
un filtro todo polos H(z). El andlisis espectral permite dar los coeficientes de dicho filtro, H(z), sin
calcular el espectro explicitamente.

» Analisis basado en el banco de filtros. Coeficientes MFSC: (Mel Frequency Spectral Coefficients).
Debido a que el espectro de potencias de la sefial se obtiene aplicando la transformada de Fourier
a las tramas de voz de ventanas que se solapan, aparecerdn armdnicos a frecuencias multiplo de la
frecuencia fundamental de las tramas. Este efecto se puede subsanar agrupando los conjuntos de
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componentes cercanos en unas 20 bandas de frecuencias antes de hacerles el logaritmo de la
potencia. Cada filtro hara un promedio pesado de las componentes espectrales presentes en su
banda, caracterizado el tracto de resolucién perceptual del oido humano, haciendo que las bandas
que abarcan los filtros sean mds anchas para frecuencias superiores a 1 KHz. Esta escala, como se
ha visto anteriormente, recibe el nombre de escala Mel. El logaritmo de la energfa a la salida de los
filtros en escala Mel da lugar a los coeficientes MFSC.

* Andlisis basado en modelos auditivos. Este andlisis tiene en cuenta aspectos fisiolégicos y
psicofisicos del proceso auditivo humano que incorpora a los criterios de parametrizacién. Las
anteriores estrategias de parametrizacién estaban basadas en el modelo de produccién de la voz.
Este grupo de técnicas se basa sin embargo en el modelo de percepcidn de la voz humana para
parametrizar el habla, intentando reproducir el comportamiento de la membrana basilar del oido
humano en la percepcién. Para ello se persigue implementar mecanismos que capturen la
informacidn fisioldgica que caracteriza a la percepcion humana:

— Andlisis de frecuencias en canales paralelos.

— Conservacion de la estructura temporal fina del sonido.

- Rango dindmico limitado en los canales individuales.

— Realce de los contrastes temporales.

— Realce de los contrastes espectrales en frecuencias adyacentes.

Hasta los afios 80, los modelos auditivos de parametrizacion se caracterizaban por la siguiente
estructura [6]:

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

ii. Interacciones no lineales dentro del canal y/o entre canales. Estas interacciones plasman la
transduccién debida a las células ciliadas del oido, y la supresién lateral entre bandas de
frecuencias adyadentes.

iii. A veces, algin mecanismo para aportar informacién temporal detallada como funcién de
la frecuencia.

Los resultados obtenidos con estas técnicas alrededor de los afios 90 son bastante buenos,
ligeramente mejores que los de los parametros MFCC del dominio cepstral (que seran analizados
mas adelante y que son los mas utilizados en la actualidad), ya que captan cierta informacién util
adicional:

— Laestructura temporal detallada de la sefial.

— Lasupresidn lateral de los canales adyacentes.

— Los contrastes temporales.

— Otras caracteristicas no lineales del proceso de audicidn.

Sin embargo, esta linea de investigacidn no siguié desarrolldandose ya que, aunque los resultados eran
buenos, llevaban asociado un coste computacional y de almacenamiento que no compensaba ni era
factible para reconocimientos en tiempo real con coste computacional razonable. En la actualidad,
existe un resurgimiento de esta linea de trabajo motivado por las capacidades de computacién y
almacenamiento superiores a las existentes en los afios 80, por la necesidad de encontrar
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parametrizaciones que mejoren MFCC y permitan enfrentarse a los actuales retos de reconocimiento.
En esta linea de trabajo se introduce el estudio de una nueva forma de parametrizaciéon de la sefial de
voz que proponen algunos autores llamada Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC), que utiliza
como base la parametrizacién llevada a cabo con MFCC sin un coste computacional adicional.

2.3.3.6 El dominio cepstral

Las técnicas de anadlisis espectral que operan en el dominio de la potencia espectral logaritmica tienen la
limitacion de que, debido a que los espectros de los filtros en bandas adyacentes estan bastante correlados,
originan coeficientes espectrales también bastante correlados. Es deseable eliminar esa correlacidn
manteniendo solo la informacién que sea Util para el reconocimiento. Para ello, se utiliza un filtro de
decorrelacion homomédrfica o Cepstrum que, mediante la transformada inversa de Fourier del logaritmo del
espectro de potencias, lleva los coeficientes cepstrales al dominio de la cuefrencia convirtiéndolos en
coeficientes cepstrales. Los coeficientes cepstrales representan la sefial temporal que corresponde al
espectro logaritmico de potencia. El dominio de la cuefrencia es un dominio homomérfico del dominio
temporal. Esto implica que las convoluciones en el dominio temporal se convierten en sumas en su dominio
homomodrfico de la cuefrencia. Esto serd enormemente Util ya que permitird separar las sefales de voz de
los ruidos convolucionales con los que estén mezcladas. Las componentes de excitacién y envolvente
espectral del tracto vocal apareceran en zonas separadas del dominio transformado de la cuefrencia, que se
podran separar mediante ventanas. Haciendo un juego de paralelismo, los inventores de este operador
homomérfico llamado Cepstrum (cuyo nombre crearon intercambiando la posicidn de las cuatro primeras
letras del término spectrum), llamaron a ese enventanado en el dominio de la cufrencia “liftering”
(cambiando la posicién de las primeras letras del término correspondiente filtering del dominio spectrum).
Los andlisis en el dominio espectral tienen sus correspondientes homologos en el dominio de la cuefrencia
que reciben los nombres de coeficentes cepstrales LPC (Linear Predictive Coding), MFCC (Mel Frecuency
Cepstral Coefficients), Cepstrum PLP y ahora, en estudio en este proyecto, HFCC (Human Factor Cepstral
Coefficients). Los coeficientes MFCC han demostrado, ser, hasta ahora, los que mejores resultados dan
como técnica de parametrizacidon teniendo en cuenta el compromiso entre coste computacional y
resultados obtenidos. Tomando como referencia los resultados obtenidos tras los experimentos realizados,
haremos una comparacién entre los coeficientes MFCC y los HFCC con el objeto de comparar las mejoras
introducidas por estos ultimos en las técnicas de reconocimiento.

2.3.4 Estado del arte del reconocimiento del habla en
entornos adversos

El problema del reconocimiento automatico del habla en entornos adversos ha atraido la atencién de
muchos investigadores en los dltimos afios. La razén principal es que el comportamiento de los sistemas
actuales de reconocimiento, que han sido disefiados suponiendo que las condiciones ambientales en que
dichos sistemas van a operar no van a afectar sustancialmente la sefial de voz, se degrada sustancialmente
cuando las condiciones ambientales son adversas.

Las representaciones actuales de la voz, aunque poco eficientes debido a que conllevan mucha
redundancia, permiten conseguir unas buenas prestaciones del reconocimiento siempre que la sefial de voz
se registre en condiciones favorables. Sin embargo, cuando un sistema de reconocimiento se pone a
funcionar en situaciones reales se encuentra con condiciones adversas tales como, cambios en el hablante
(condiciones fisiolégicas, emocionales, cambio en el modo de articulacién debido a un fuerte ruido
ambiental, entre otras) y en el entorno acustico (ruidos, reverberacion y ecos) o eléctrico (como ruidos o
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distorsiones de la sefial provocados por el micréfono o el canal de transmisién), que son irrelevantes desde
el punto lingtiistico pero que pueden degradar en gran medida la tasa de reconocimiento. Estos problemas
constituyen las principales causas de degradacidn de los sistemas de reconocimiento automatico del habla
cuando se usan en la practica. Un sistema de reconocimiento automdtico del habla funciona
razonablemente bien en las pruebas de laboratorio, pero se producen problemas en el "mundo real".

Si la variabilidad de las caracteristicas de la voz aportada por las distintas condiciones ambientales posibles
fuera recogida por completo en la base de datos de entrenamiento del sistema, podriamos esperar que el
resultado del reconocimiento no se degradara mucho. Pero esto sdlo resulta util cuando las condiciones
ambientales en las que debe trabajar el sistema son muy especificas, y aun asi, es imposible recoger todas
las alteraciones que se pueden encontrar en un entorno especifico, ya sea porque se desconocen, por ser
demasiado numerosas o por variar con el tiempo.

Llevar el micréfono colgando o tener que mantener la posicion de la cabeza frente al micréfono de
sobremesa, son condiciones incémodas, pero necesarias actualmente, para que la voz captada por el
micréfono sea lo bastante limpia, en especial cuando existe un ruido ambiental molesto. La situacion
deseable es que el micréfono se encuentre a cierta distancia del o de los hablantes y éstos puedan moverse
con libertad (hands-free). En realidad, resultaria conveniente que hubiera varios micréfonos para captar
sefiales distintas y luego procesarlas en conjunto y compararlas. De hecho, el sistema auditivo humano
dispone de dos entradas de voz y dicha binauralidad le permite separar fuentes de sonido situadas en
puntos distintos.

En cuanto a las condiciones adversas que pueden influir en el reconocimiento, se pueden distinguir
diferentes clases de ruidos. Los mas benignos para el reconocimiento del habla son los estacionarios, es
decir, los que mantienen sus caracteristicas estadisticas a lo largo del tiempo. Puesto que en los intervalos
sin voz (silencios) aparecen aislados, se pueden determinar en ellos sus pardmetros espectrales y asi,
teniendo los ruidos caracterizados, resulta mucho mas facil eliminarlos de los intervalos donde reside la voz.
De ahfi laimportancia de disponer de detectores fiables de actividad oral que permitan separar los intervalos
temporales de voz y de silencio. Los ruidos mas dificiles de captar y eliminar suelen ser los de tipo impulsivo,
tales como golpes de puerta, pitidos cortos, tos y, sobre todo, la voz de otra persona que se encuentre
cerca; ésta es la situacion mas perjudicial para el reconocimiento, puesto que un mismo segmento de sefial
contiene las dos voces y resulta muy dificil separarlas para pasar a reconocer la que interesa. En cualquier
caso, pero en especial cuando la base de aprendizaje no recoge las degradaciones de la voz, hay que
recurrir a técnicas de reconocimiento robusto, todavia en fase de desarrollo en los laboratorios, que atacan
el problema de varias formas:

1. Obtencion de una sefial mas limpia (speech enhancement). Si se puede suponer que la sefial de voz
y la de ruido son aditivas y no correlativas (algo que parece realista), el espectro de la sefial ruidosa
es la suma de los espectros de voz y ruido, y se pueden aplicar varias técnicas de cancelacién de
ruido. Por ejemplo, la sefial se puede procesar con un filtro de Wiener para reducir la presencia de
ruido mezclado con la voz; el filtro se entrena durante los silencios para que aprenda la estadistica
del ruido. Una forma alternativa de eliminar (nunca totalmente) el ruido de la sefial es la
sustraccion espectral, que estima el espectro del ruido en los silencios y luego lo sustrae del
espectro de sefial de voz ruidosa.

2. Determinacién de parametros mas robustos. Es un hecho bien conocido que el sistema auditivo
humano es mas robusto que cualquier sistema automatico, no sélo frente al ruido aditivo y las
distorsiones en general, sino frente a cualquier factor de variabilidad de la voz, incluidos los
cambios de articulacién cuando el hablante estd inmerso en un ruido intenso (en una discoteca, por
ejemplo). Por tanto, seria de esperar que un sistema de reconocimiento del habla fuera mas

54



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

robusto a todos estos factores si la representacion de la sefial de voz siguiera de cerca las
caracteristicas perceptivas del sistema auditivo humano. Pero los intentos realizados hasta el
presente no se han visto muy favorecidos por el éxito. En esta linea de investigacién irdn
encaminados los experimentos a realizar en este proyecto.

3. Compensacién de los parametros distorsionados y adaptacién de los modelos a las nuevas
condiciones del entorno. En estas técnicas, los parametros son procesados a fin de que se
asemejen estadisticamente a los que se hubieran obtenido con las condiciones ambientales de
entrenamiento. Una alternativa es adaptar a las nuevas condiciones los modelos estadisticos de las
unidades fonéticas desarrollados para habla limpia; a menudo, estas técnicas usan para ello
conocimiento del ruido o la distorsidn.

2.4 Reconocimiento de voz con HMMs

2.4.1 Introduccion

Los modelos ocultos de Markov fueron descritos por primera vez por Baum [7]. Poco después, fueron
aplicados al reconocimiento automatico del habla en CMU [8] e IBM [9] [10]. En los dltimos afios se han
convertido en la aproximacién predominante en reconocimiento del habla debido a la simplicidad de su
estructura algoritmica y a sus buenas prestaciones. Por ello serd el sistema de reconocimiento utilizado en
las pruebas experimentales realizadas en este proyecto.

2.4.2 Modelos ocultos de Markov. Definicién y tipos.

Un modelo oculto de Markov o Hidden Markov Model (HMM) es la representaciéon de un proceso
estocdstico que consta de dos mecanismos interrelacionados: una cadena de Markov de primer orden
subyacente, con un nimero finito de estados, y un conjunto de funciones aleatorias, cada una de las cuales
asociada a un estado. En un instante discreto de tiempo se supone que el proceso estd en un estado
determinado y que genera una observacidn mediante la funcidn aleatoria asociada. Al instante siguiente, la
cadena subyacente de Markov cambia de estado siguiendo su matriz de probabilidades de transicién entre
estados, produciendo una nueva observacidon mediante la funcién aleatoria correspondiente. El observador
externo sélo "ve" la salida de las funciones aleatorias asociadas a cada estado, siendo incapaz de observar
directamente la secuencia de estados de la cadena de Markov. De ahi el nombre de modelo oculto.

ﬂ:: d

3 Ay A5s3
Modelo de
Markov

M

b,(0,) 'b 3(03) ;) 40 4“) € 5(05)

Secuencia de
observacidn

0, 0, 0, 0y 0 0

(5]

Figura 2.37 - Generacidn de los modelos de Markov de izquierda a derecha.
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En la figura 2.37 puede observarse un ejemplo de un modelo oculto de Markov tipo Bakis o de izquierda a
derecha, con dos estados no emisores y cuatro estados emisores, es decir, que emiten funcién de

probabilidad.

Entonces, un modelo oculto de Markov es la composicién de dos procesos estocasticos (X,Y) definidos

como:

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

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

La combinacién de ambos procesos modela las fuentes de variabilidad de la sefial de voz y permite reflejar
una secuencia de parametros acusticos como concatenacién de los procesos elementales del modelo con la
flexibilidad suficiente para hacer sistemas de reconocimiento. Los modelos ocultos de Markov usados en el
reconocimiento de voz tienen dos asunciones formales caracteristicas:

a) La historia de la cadena no influye en la evolucién futura de la misma si existe informacion actual
(hipdtesis de Markov de primer orden).
b) Nila evolucién de la cadena ni las observaciones pasadas determinan la observacién actual si se ha

especificado la dltima transicion de la cadena (hipétesis de independencia de las salidas).

Una vez hechas esas asunciones, si llamamos y € Y a una variable que representa las observaciones y
llamamos i, j € X a las variables que representan los estados del modelo, el modelo A = (A, B, ) queda
representado por las siguientes matrices de parametros segin puede verse en la figura 2.37:

A = a;j|i,jeX, probabilidades de transicion
B =b; i, jeX, distribuciones de las salidas
IT = m;|ieX, probabilidades iniciales
Donde los términos de las matrices se definen como:
e i 5 r 4
aij = p(Xi = j| Xi—1 = 1)
bij(y) = p(Y: = y| X1 = i|Xe =)
T = p(Xo = 1)
Segun la naturaleza de la matriz B de las distribuciones de probabilidad de las salidas, los HMMs se pueden
clasificar en varios tipos, [104],[25]:

i) Modelos discretos, DHMMs

Las observaciones son vectores de simbolos de un alfabeto finito de N elementos diferentes. Para
cada componente de dicho vector de simbolos se define una densidad discreta:
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y la probabilidad del vector se calcula multiplicando las probabilidades de cada componente siendo
éstos independientes entre si.

bi(y) = p(ylzi, A) = [ [ wye. k
k
ii) Modelos continuos, CHMMs

Otra posibilidad es definir las distribuciones de probabilidad en espacios de observaciones continuos,
lo cual puede ser conveniente ya que la sefial de voz es continua. Las distribuciones de probabilidad
necesitan ciertas restricciones en este caso para que el nimero de pardmetros del sistema sea
manejable y las re-estimaciones sean consistentes: las transiciones se definen con mezclas de
distribuciones paramétricas bdsicas caracterizadas por pocos parametros, que suelen ser Gausianas o
Laplacianas. Cada estado x; del modelo tendrd un conjunto especifico V(x;,A) de funciones densidad de
probabilidad. Si llamamos v a cada una de esas pdfs, la expresién de las probabilidades de las salidas
serd:

bi(y) = plee N = S plylve, i A) - Ploglei, A)
vpeV (x;,A)

Donde el término P(vy |x;, A) representa la probabilidad de aparicién de la pdf v.
iii) Modelos semicontinuos, SCHMMs

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

Vizs A=V, ¥z X
bi(y) =p(ylza, A) = > p(ylvk) - Plorlxi, A)

vLeV

La técnica de HMM se usa en la actualidad en aquellos sistemas en los que el modelado tiene una

dependencia del tiempo como pueden ser los sistemas reconocimiento fonético y del habla en general. Es

una practica universal usar los modelos ocultos de Markov para calcular las probabilidades actsticas debido

a su capacidad de modelar estadisticamente de manera adecuada la generacién de voz. Los HMM en

reconocimiento de voz se utilizan teniendo en cuenta dos hipétesis:

1. La voz se puede dividir en segmentos, estados, en los que la sefial de voz se puede considerar
estacionaria. Es decir, en la ventana de andlisis la sefial mantiene la estructura de principio a fin. Se
asume que las transiciones entre segmentos contiguos son instantaneas.
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2. La probabilidad de observacién de que un vector de caracteristicas se genere depende sélo del
estado actual y no de simbolos anteriores. Esta es una suposicion de Markov de primer orden,
denominada hipdtesis de independencia.

Otra razén por la que los HMMs son populares, es porque pueden ser entrenados automaticamente, siendo
factible realizar los calculos en un tiempo razonable. El reconocimiento fonético es la disposiciéon mdas
simple posible. El modelo oculto de Markov tendra en cada estado una distribucidn estadistica llamada
mezcla de Gaussianas de matriz de covarianza diagonal, que dé una probabilidad para cada vector
observado. Cada fonema tendrd una distribucion de salida. Un modelo oculto de Markov para una
secuencia de fonemas se construye concatenando los modelos ocultos entrenados para los fonemas
separados. El uso de los HMM permite eludir las limitaciones de algunos otros sistemas en el
reconocimiento de fonemas como son los siguientes:

»  DTW (Alineamiento temporal Dindmico) no hay posibilidad de realizar un entrenamiento estadistico,
ya que se realiza comparaciones entre secuencias de vectores de pardmetros.

*  VQ (Cuantificacion temporal) asignacion dura entre los vectores y la clase que modela. Ademas
tiene que respetar el compromiso entre el tamano del codebook y el error de cuantificacion.

2.4.3 Problemas aresolver para la utilizacién de un HMM

Los modelos ocultos de Markov se caracterizan por tres problemas que hay que resolver para que resulten
modelos utiles en aplicaciones reales:

=  Evaluacién. Es el problema basico: dada una observacién acustica y un modelo oculto de Markov,
determinar la probabilidad de que el modelo genere esa observacidn, es decir, la probabilidad
acustica P(O|A). Esta probabilidad se determina con el algoritmo forward-backward [11].

= Decodificaciéon. Determinacidon de la secuencia dptima de estados X = x, X, ..., x; dada la
observacién acustica y el modelo oculto de Markov. Es decir, se busca la alineacién de la
observacién con el modelo, asignando cada vector a un estado del modelo. Se lleva a cabo
mediante el algoritmo de Viterbi [12].

= Estimacién o entrenamiento de los HMMs. Consiste en el cdlculo de los pardmetros que
caracterizan el modelo. Dados un conjunto de datos y una coleccidn de secuencias observables, se
determina el HMM que con mayor probabilidad ha generado la secuencia. Este problema se
resuelve cominmente con el algoritmo Baum-Welch [13].

Si solucionamos el problema de evaluacién, se podria evaluar como de bueno es un modelo HMM para una
secuencia de observacién. Ademds podriamos usarlo para hacer reconocimiento de patrones, ya que la
probabilidad P(O[A) determina la probabilidad de observacién. Si solucionamos el problema de
decodificacién podremos saber la secuencia de estados éptima para una secuencia de observacién. En otras
palabras, descubrirfamos la secuencia oculta de estados. Por ultimo la solucién del problema de aprendizaje
nos darfa los pardmetros de un modelo A dado una serie de datos de entrenamiento.
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2.4.3.1 El problema de evaluacién - Algoritmo Forward -
Backward

Para el calculo de la probabilidad P(O]A), lo que resulta mds intuitivo es el cdlculo como la suma de las
probabilidades de todas las secuencias de estados:

P(O|2)=3 P(O|q.2)P(q| 2)

Para ello consideremos una determinada secuencia de estados: Q=(q1,q2,...,qT) donde q1 es el estado inicial.
La probabilidad de la secuencia de observacidon O dada la secuencia de estados Q es:

I
PO|0.H)=1]P(O,|q,.4)
=1

Donde se asume independencia estadistica de las observaciones. Por lo tanto se obtiene:
P(O|Q.4)=Db,(0,)D,(0,) b (Or)

Por otra parte la probabilidad de la secuencia de estados Q se puede expresar como:
P(O | A) = 7,185 243" A gT-14T

Que se interpreta como la probabilidad del estado inicial, multiplicada por las probabilidades de transicion
de un estado a otro.

Sustituyendo los dos términos anteriores en el sumatorio inicial (6) se obtiene la probabilidad de la
secuencia de observacién:

P(O|1)=3 P(O|Q.2)PQ|A)= Y 7,b,(0)a

o al.gl...gl

b,,(0,)a,r 1 b (Of)

glg2 gI'-1gT ~gT

La interpretacion del resultado obtenido es la siguiente: inicialmente en el tiempo t=1 nos encontramos en
el estado g1 con probabilidad g1 y generamos el simbolo O1 con probabilidad bq,(O,). Al avanzar el reloj al
instante t=2 se produce una transicidon al estado q2 con probabilidad aq1q2 y generamos el simbolo O2 con
probabilidad bg,(0,). Este proceso se repite hasta que se produce la dltima transicién del estado qr., al
estado gy con probabilidad aqr.qr y generamos el simbolo Or con probabilidad bqr(Or).

Sin embargo, una primera aproximacion al nimero de operaciones necesarias para calcular P(O[A) nos da un
orden 2TN' operaciones, ya que, para cada T se pueden alcanzar N' posibles secuencias de estados,
haciendo que el problema sea intratable incluso para pequefios valores.

Por fortuna, existe un algoritmo distinto del que antes se ha expuesto, que utiliza los cdlculos intermedios

para realizar posteriores operaciones de forma que se reducen el nimero de operaciones. Pasando a ser del
O(TN?), el algoritmo consiste en los siguientes pasos:
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Inicializacién
En este paso se inicializan las probabilidades hacia delante como la probabilidad conjunta del
estado iy de la observacién o,.
a(iy=xb.(0,) 1=1=N
Recursién inductiva
Este paso también denominado paso de induccidn, muestra cdmo es posible alcanzar el estado j en
el instante t+1 desde los N posibles estados en el instante anterior t. Puesto que 3a(i) es la
probabilidad conjunta de observar el evento o,, 0,,...., 0; y de que el estado en el instante t sea i, el
producto ay(i)a; es la probabilidad conjunta de que se observe la secuencia o, ,0,,...., 0; y de que se
alcance el estado j en el instante t+1 a partir del estado i en el instante t. Sumando este producto
para todos los N posibles estados de partida en el instante t, se obtiene la probabilidad de estarenj
en el instante t+1 para todas las secuencias parciales de observacidn previas.
N
ar—I{f] it E {I:{I—j.ﬁﬁ b_,r‘ [GHI}
i=1
Finalizacion
El calculo final de P(O|A) se obtiene como suma de las probabilidades hacia delante en el dltimo
instante posible T, es decir, a(i). Teniendo en cuenta que por definicién:

e, (i) = P(0,05..0,.q, =i | 4)

Por tanto,

N
P(O|A)=> ay()
i=1

Otro algoritmo semejante al forward es el backward que consiste en lo siguiente: la probabilidad de
observacién de una secuencia en el estado i y con un determinado modelo es:

B.(i))=P(O., |gq, =i.4)

Donde B¢(i) es la probabilidad de generar una secuencia de observacién parcial O, '(secuencia de
observaciones desde t+1 hasta el final) dados que el HMM esta en el estado i, podemos obtener de forma

inductiva:

1.

Inicializacién
Todos los estados son equiprobables.

B.(i)=— 1=1=N
N
Induccion
La relacién entre a y B adyacentes se puede observar mejor en la siguiente figura. a se calcula
recursivamente de izquierda a derecha mientras  se calcula recursivamente de derecha a
izquierda.
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t-1 output = X, t output = X__, t+1

a. (i) a i) B B,
Figura 2.38 - Representacidn tanto el algoritmo foward como backward [Huang et al 2001].

"
B.G)=|Y ab;(0.)B()| t=T-l..L:1<i<N

J=1

2.4.3.2 El problema de decodificacion - Algoritmo de
Viterbi

Decodificar consiste en encontrar la secuencia de estados dada una secuencia de observacidn, lo que puede
ser deseable en muchas aplicaciones de segmentacidn y reconocimiento de voz.

A diferencia del problema de evaluacién para el que se puede dar una solucién exacta, existen diferentes
maneras de resolver este problema. Esto se debe a que la definicién de secuencia éptima no es Unica, sino
que existen varios criterios de optimizacidn.

Un criterio de optimizacidn podria ser seleccionar aquellos estados que tengan individualmente la
probabilidad mas alta de ocurrencia. Sin embargo, este método no parece el mas acertado ya que no tiene
en cuenta la probabilidad de ocurrencia de secuencias de estados. Por ejemplo, la probabilidad de
transicién entre determinados estados es cero (a;=0), este criterio nos podria dar como solucién al
problema una secuencia de estados que no fuera vdlida.

Este problema puede resolverse con el algoritmo de Viterbi, que es similar al algoritmo anterior (Forward),
con la excepcién de que en vez de tomar la suma de valores de probabilidad en los estados anteriores, se
toma el maximo de las probabilidades. De esta forma se consigue no solo dar la secuencia de observacion
mas probable sino el camino de maxima probabilidad, consiguiendo la secuencia de estados que da una
mayor probabilidad.

Antes de definir los pasos del algoritmo de Viterbi vamos a definir las siguientes variables:
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5,() = max Plag....q, =i.01.0,....0,| A]

L EL B TR

Donde &(i) serfa el mejor candidato (mdxima probabilidad) a lo largo de un camino unico, en el instante t,

que tiene en cuenta la t primeras observaciones y termina en el estado i. Por induccién tendremos:

041 (J) = lllﬂ}; [{Sr (3} ¥ a; ]b_; (as—l)

Para recuperar la secuencia de estados debemos seguir el argumento que maximiza la ecuacién anterior

para cada t y para cada j. Esto lo haremos a través de una tabla de vuelta atrds ®(j). El proceso completo
para encontrar la mejor secuencia sera:

1.

2.

3.

Inicializacion

Ponemos como los caminos anteriores el 0 para una vez alcanzado el final de este algoritmo al

volver por la secuencia mas probable no vayamos mds para atras.

o(iy=mb(o,) 1=1=N
$ (i) =0

Induccién
50)) ZIE%[@_I(;}%]&}{OI} 2<t<T
Se guarda aquel camino que tiene mayor probabilidad,
4,(j)=arg max| V. ()a, |5,(,) 2<¢<T

1SN
Finalizacion

P’ = max|s: @]

1=i=N

g; =argmax|[s; (]

I=f=N

4. Seguimiento hacia atras del camino 6ptimo (backtracking)

%

qr =¢5;—1[..q:_1) f:I_].T—l ..... 1
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Figura 2.39 - Esquema del algoritmo de Viterbi.

Como se puede observar, el algoritmo seguido es muy semejante al de avance hacia delante empleado
en la fase de evaluacién, y el orden de operaciones también esta en torno a O(TN?).

2.4.3.3 El problema de aprendizaje - Algoritmo de Baum-
Welch

Aqui el problema que tenemos es que queremos estimar los pardmetros del modelo A (A, B, 1) de forma
que maximicemos P(O|A). Sin embargo, no existe ningin método conocido que permita obtener
analiticamente el juego de parametros que maximice la secuencia de observaciones. Por otro lado,
podemos determinar este juego de caracteristicas de modo que su verosimilitud encuentre un maximo local
mediante la utilizacién de procedimientos iterativos como el del método de Baum-Welch, este no es mas
que un algoritmo E-M aplicado a los HMM; o bien mediante la utilizacién de técnicas de gradiente.

Un parametro que debemos definir es el §(i,j), como la probabilidad de encontrarnos en el estado i en el
instante t, y en el estado j en el instante t+1, para un modelo y una secuencia de observacién dados:

E(i.j)=Plg, =i.q.,=j|0.4)

Utilizando las probabilidades de los métodos forward y backward podemos escribir &(i,j) con la siguiente
férmula:

P(q,=i.q.,=j|0.4) aliazb(0.4).8:())

.__._I j_. _.;I = —
a,(i)a;b(0,,).B,.,(J)
N N

> > a,(i)apb(0,.,)-B.4())

=1 =1
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Suponiendo yi(i) la probabilidad de encontrarnos en el estado i en el instante t, para la secuencia de
observaciones completa y el modelo dados; por lo tanto, a partir de &(i,j) podemos calcular y(i) con sdlo
realizar el sumatorio para toda j, de la forma:

N
?(r [.f.] o E :r(I .f}
J=1

Realizando el sumatorio de y(i) para todo t, obtenemos un resultado que puede ser interpretado como el
nimero esperado de veces (en el tiempo) que estamos en el estado i 0 de manera equivalente, nimero
esperado de transiciones realizadas desde el estado i (excluyendo el instante t=T del sumatorio). De forma
analoga, el sumatorio de &(i,j) en t (desde t=1 hasta t=T-1) puede ser interpretado como el nimero esperado
de transiciones desde el estado i al estadoj.

Con lo anterior podemos usarlo para la reestimacién de los pardmetros del HMM A, quedando:

;" =numero de veces que permanecemos en ¢l estado 1 en el instante =1, y1(1)

numero esperado =x,
E (i j )
. . ' ' =
~ detransiciones delestadoial] <Z7'
q.. — =
nimero esperado de transiciones =
. > r.()
desde el estado =
nimero esperado de instantes en el estado

: 3 y ()| _.
e observando el simbolo v e T
b (k)= ‘1 - k e

: numero esperado de instantes en el estado1

PR A

0l

Con estos calculos obtenemos una re-estimaciéon de los pardmetros del modelo obteniendo un nuevo
modelo A’=(A’,B’, 1’). Si el modelo A definia un punto critico de la funcién de maxima verosimilitud en dicho
caso tendremos A=A , o bien el nuevo modelo que hace que se cumpla P(O[|A”)>P(O|A), es decir, se ha
mejorado el modelo de las secuencias de observacién produciéndose con mayor verosimilitud. Por tanto,
mejora la probabilidad de observar una secuencia O a partir de un modelo dado hasta llegar a un limite.
Pero el principal inconveniente que tiene es que el método Baum Welch conduce de forma exclusiva a
maximos locales. En la mayoria de los casos de interés la funcién de verosimilitud es compleja y contiene
muchos de estos maximos. Los modelos que se manejan son Continuous-Density HMM con modelos de
Gaussianas.

2.5 Algoritmos de extraccion de caracteristicas

2.5.1 Introduccion

En el reconocimiento del habla, la sefial de voz, una vez digitalizada, se procesa para producir una nueva
representacion de la voz en forma de secuencia de vectores o agrupaciones de unos valores que
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denominamos pardmetros y que, como se ha explicado anteriormente, deben representar la informacién
contenida en la envolvente del espectro. El nimero de pardmetros debe ser reducido, puesto que la base
de datos de entrenamiento siempre es limitada, por lo que cuantos mas parametros tenga la
representacion, menos fiables son los valores entrenados y, por otro lado, mas costoso es el proceso de
reconocimiento.

Concepto: Secuencia de simbolos

"0 ) DA

et | 'y
I I

Vectores de
parametros

O --—

Reconocimiento:
- Modelado actstico
- Modelado lenguaje

I;ﬁ<—{ E—

— —
}
S S5

Figura 2.40 - Extraccién de caracteristicas de la sefial de voz.

A continuacidn, vamos a analizar dos algoritmos de extraccidn de caracteristicas a tener en cuenta en la
realizacién de este proyecto.

2.5.2 Mel Frecuency Cepstral Coefficients

A imitacion de lo que sucede en el sistema auditivo humano, la identificaciéon de los sonidos se hace en el
dominio de la frecuencia. Entre las muchas técnicas de parametrizacion del habla, la mas empleada es Mel
Frecuency Cepstral Coefficients o MFCC. MFCC es la técnica de parametrizacién del habla mas utilizada en los
sistemas automadticos de reconocimiento de voz, principalmente porque se adapta bien a las hipdtesis
utilizadas para estimar las distribuciones de Estado en HMM vy, también, debido a la robustez de ruido
superior que ofrece sobre otras técnicas alternativas de extraccién de caracteristicas, como, por ejemplo,
LPCC [14].

Davis y Mermelstein (D&M) introdujeron el término "Mel Frecuency Cepstral Coefficient " en 1980 [15] cuando
combinaron filtros triangulares, perceptualmente distribuidos, con la transformada discreta del coseno del
logaritmo de las energfas de salida de los filtros. El trabajo previo de Pols [16] introdujo el espaciado entre
filtros en un eje de frecuencia que imitaba la sensibilidad lineal logaritmica del sistema auditivo humano
(inspirado por los disefios previos del banco de filtros de octava), y D&M extendieron el trabajo en una
publicacién general para consolidar su utilizacién. Sin embargo, D&M sdlo proporcionaron una descripcién
general del algoritmo (una sefial era transformada a través de la DFT al dominio de la frecuencia) y cémo el
espectro era escalado por un banco de filtros triangulares, distribuidos en un eje de frecuencia log-lineal. A
continuacion, la energia de salida de cada filtro se comprime logaritmicamente y se trasforma, haciendo uso
de la transformada discreta del coseno (DCT), para obtener los coeficientes cepstrales. Sdlo
proporcionaron una figura del banco de filtros (figura 2.41) junto con la siguiente ecuacién:

20
: . : By
MFCC; = E Xpcos |1k — E:IT“ =1 2.... M
k=1 R
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Donde M representa el nimero de coeficientes cepstrales y X, el logaritmo de la energia de salida del filtro
k-ésimo. Como se observa en la figura 2.41, los puntos finales de cada filtro son definidos por las frecuencias
de centro de los filtros adyacentes, el banco estd formado por 20 filtros de los cuales, 10 estan linealmente
espaciados entre 100 y 1000 Hz, 5 logaritmicamente espaciados entre 1 kHz y 2 kHz y otros 5
logaritmicamente espaciados entre 2 kHz y 4 kHz.

||,l' | fll [
| fl M; MAMAAA
Il i i \; \/
T | \m/

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Freq, Hz

Amplitude

Figura 2.41 - Banco de filtros utilizado por Davis and Mermelstein en el algoritmo de extraccién de
caracteristicas MFCC.

El ancho de banda de los filtros triangulares en MFCC viene determinado por la distribucién de la frecuencia
de centro de cada filtro, siendo ésta funcién de la frecuencia de muestreo y el nimero de filtros. Es decir, si
el nimero de filtros en el banco de filtros aumenta, el ancho de banda de cada filtro decrece.

Si bien las caracteristicas del banco de filtros en MFCC se derivan del sistema auditivo humano, la
descripcidn original de D & M no explica la eleccién del nimero de filtros ni la forma de éstos, el factor de
solapamiento entre filtros adyacentes, ni sugiere cémo adaptar el disefio original para experimentos con
muestras de voz a velocidades de muestreo diferentes de 10 kHz. La forma en tridngulo de cada filtro
utilizado en MFCC, aproxima a modelos de la banda de paso natural de las bandas criticas del sistema
auditivo humano, aunque la conocida relacién entre la frecuencia central y ancho de banda critico no se
utiliza para establecer el ancho de banda del filtro.
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Figura 2.42 - Proceso de extraccién de los coeficientes MFCC.

66



Mejoras en reconocimiento del habla basadas en mejoras en la parametrizacion de la voz

Con la descripcién general del banco de filtros utilizado en MFCC dada por D&M, los investigadores han
modificado el banco de filtros original (ancho de banda) para sus propios experimentos, y serd a partir de
este algoritmo de extraccidon de caracteristicas del que se parta para el estudio de las mejoras en
parametrizacion de la voz, objeto de este proyecto.

Los coeficientes MFCC representan la envolvente espectral de la sefal de voz, obteniendo asi importantes
caracteristicas identificadoras del habla. En concreto, el primer coeficiente, Co, indica la energia de la sefial
y se usa o no dependiendo de la aplicacién. Y el segundo coeficiente, C1, tiene una razonable interpretacion
como indicador del balance global de energia entre bajas y altas frecuencias.

Para obtener mas informacién, como por ejemplo la de coarticulacion de fonemas, es necesario introducir
datos de la velocidad y aceleracién de los pardmetros. Asi surgen los MFCC-Delta (0 AMFCC) y los MFCC-
Delta-Delta (o AAMFCC), que representan la evolucién temporal de los fonemas en su transicion a otros
fonemas. Los AMFCC se calculan como la variacién de los coeficientes MFCC con respecto a un instante de
tiempo. Por ello, son denominados coeficientes de velocidad (ya que dan los cambios por tiempo) o de
primera derivada (figura 2.43). Los coeficientes AAMFCC representan la variacién de los coeficientes de
velocidad, por lo que son llamados coeficientes de aceleracidn.

to t ta tn
x v
a b
w u
T coefficients
MFCC
yeX
b-a
U=

Figura 2.43 - Una esquematizacion de los Delta- Mel-Frequency Cepstral Coefficients donde se representa
una posible manera de calcular los coeficientes delta.

Sin embargo, los coeficientes MFCC son dificiles de relacionar con cualquier aspecto cerrado de la
produccidn o percepcién del habla. Los detalles espectrales que contienen permiten la discriminacién entre
sonidos similares, pero su carencia de interpretacién los hace altamente vulnerables a condiciones no
lineales tales como el ruido o acentos. En particular, los MFCCs dan igual peso a las altas y bajas amplitudes
en el espectro logaritmico, cuando es bien conocido que la alta energia domina en la percepcidn.

2.5.3 Human Factors Cepstral Coefficients

2.5.3.1 Introduccidén

El reconocimiento automatico del habla (RAH) no ha desarrollado un uso ampliamente extendido,
principalmente debido al bajo rendimiento obtenido en ambientes ruidosos. El primer paso en RAH es
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obtener una representacién robusta de la sefial de voz, ya que, cuando un sistema de reconocimiento se
pone a funcionar en situaciones reales se encuentra con condiciones adversas tales como cambios en el
hablante (condiciones fisioldgicas, emocionales, cambio en el modo de articulacién debido a un fuerte ruido
ambiental, entre otras) y en el entorno acustico (ruidos, reverberacion y ecos) o eléctrico (como ruidos o
distorsiones de la sefial provocados por el micréfono o el canal de transmisién), que son irrelevantes desde
el punto de vista linglistico pero que pueden degradar en gran medida la tasa de reconocimiento. En el
curso de esta investigacion, algunos autores proponen una nueva técnica de extraccién de caracteristicas
llamada Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC), con el fin de mejorar la robustez frente al ruido. Surge
asi una nueva técnica encaminada a obtener un sistema mas robusto que utiliza como base de estudio el
proceso de parametrizacion llevada a cabo en MFCC, modificando el andlisis del banco de filtros, afadiendo,
para su disefio, informacién sobre el sistema auditivo humano.

2.5.3.2 Trabajo previo

Muchos son los autores que han investigado sobre los algoritmos de extraccidn de caracteristicas utilizados
en reconocimiento automatico de voz que utilizan diferentes disefos del banco de filtros. Los estudios de
Hermansky en predicciéon lineal (PLP) hacen uso de un banco de filtros en escala Bark y compresién
mediante raiz cuadrada, antes de estimar los coeficientes de prediccién lineal [17]. El andlisis PLP utiliza
aproximaciones de ingenieria a las leyes psicofisicas, tales como la igualdad de sonoridad pre-énfasis y la ley
de potencia de intensidad a sonoridad, y es cierto que permite variaciones que se derivan del espectro
auditivo. Chan et al. utilizan un andlisis multi-resolucién para el disefio de un banco de filtros distribuidos
mediante la escala Mel [18]. El disefio del banco de filtros les permitié incluir el filtrado de Wiener en el
proceso de extraccion de caracteristicas y asi, se consiguié obtener una mejora en reconocimiento del habla
robusto al ruido.

Otros investigadores han modificado el algoritmo MFCC con el fin de conseguir un rendimiento mds
robusto frente al ruido. Tchorz y Kollmeier desarrollaron un preprocesador basado en el modelo auditivo,
similar a MFCC [19]. La compresion estdtica logaritmica utilizada en MFCC fue reemplazada por una
compresion adaptativa. En un experimento de digitos aislados, los autores demostraron una mejora de la
robustez en diferentes ambientes ruidosos comparando su modelo con el de un compresor estético
logaritmico, aunque la precisidn del reconocimiento de voz limpia usando el de compresién adaptativa fue
menor. Strope y Alwan modificaron directamente el algoritmo de MFCC afadiendo un enmascarador
adaptativo antes de la aplicacidn de la transformada discreta del coseno (DCT) [20].

La investigacion se ha centrado también en el ancho de banda de los filtros utilizados en el algoritmo MFCC.
La evaluacion 2000 SPINE de Singh et al., reportd el uso de filtros en MFCC con el doble de ancho de banda
manteniendo las frecuencias de centro y el nimero de filtros [21]. Se lograron mejoras en robustez al ruido
en experimentos de gran vocabulario, sin embargo, el ancho de banda del filtro no se procedié a investigar.
Sinha y Umesh consiguieron mejoras en reconocimiento MFCC al aumentar el nimero de filtros,
manteniendo el ancho de banda de filtro original, aunque no reportaron ninguna explicacién para el
aumento del rendimiento[22]. Ademas, se inform¢é sobre mejoras en robustez al ruido en MFCC al cambiar
el solapamiento entre los filtros adyacentes[23].

2.5.3.3 Algoritmo HFCC

El término Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC), introducido por Skowronski y Harris (2004),
representa la actualizacidn mas reciente del banco de filtros utilizado en MFCC. HFCC no pretende ser un
modelo de percepcidon del sistema auditivo humano, sino mds bien un método de extraccidn de
caracteristicas de inspiracion bioldgica.
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El ancho de banda en HFCC se determind por resultados en experimentos psicoacusticos previos. Patterson
introdujo el método “notch-noise” a mediados de los 70 con el fin de estimar la forma de los filtros del
sistema auditivo humano a través de test de escucha. Diversos estudios perceptuales presentan una
estructura formada por bancos de filtros para mostrar el comportamiento del sistema auditivo humano. La
relacién entre las frecuencias de centro de esos filtros y el ancho de banda de las bandas criticas del oido es
todavia ignorada en MFCC. Sin embargo HFCC soluciona este handicap, Moore y Glasberg [24] resumieron
los experimentos de varios laboratorios usando una nueva técnica, calcularon el ancho de banda
rectangular equivalente, ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth), para los modelos de filtros auditivos

(sugiriendo que el ERB esta relacionado con el ancho de banda critico) y definieron el ERB vs. la frecuencia
de centro obteniendo como resultado la siguiente ecuacién:

ERB=6.23-10"- £ +93.39-107 - f. + 28.52

Donde f. es la frecuencia de centro de cada filtro que compone el banco de filtros, en Hz. La ecuacién
anterior proporciona un buen ajuste a la curva experimental para el rango de frecuencias definido entre
[100, 6500] Hz. De igual forma, el ancho de banda dado por esta ecuacién puede ser escalado por una
constante, a la que Skowronski y Harris llamaron E-factor y de la que se hablara en detalle mdas adelante.

Como se ha visto en la seccidn anterior, la forma en tridngulo de cada filtro utilizado en MFCC, aproxima a
modelos de la banda de paso natural de las bandas criticas del sistema auditivo humano, aunque la
conocida relacién entre la frecuencia central y ancho de banda critico no se utiliza para establecer el ancho
de banda del filtro. De ahi, la diferencia mas significativa en el algoritmo HFCC de Skowronski y Harris
cuando lo comparamos con MFCC, es que el ancho de banda de cada filtro no esta relacionado con la
separacion existente entre filtros. Mas especificamente, el ancho de banda de un filtro utilizado en el banco

de filtros de HFCC viene dado por el ancho de banda rectangular equivalente (ERB) introducido por Moore y
Glasberg (1983).

Suponiendo una frecuencia de muestreo de 12500 Hz, Skowronski y Harris propusieron un banco de filtros
formado por 29 filtros de igual altura, cubriendo el rango de frecuencias entre [0, 6250 Hz]. En este estudio,
como se verd mas adelante, se supone una frecuencia de muestreo de 16000 Hz y sdlo los primeros 24
filtros que abarcan el rango de frecuencias entre [0, 4000 Hz]. Como se ilustra en la figura 2.44, en HFCC el
solapamiento entre los filtros es diferente al convencional, un filtro puede solapar no sdélo con sus vecinos
mas cercanos, sino también con filtros lejanos.
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Figura 2.44 - Banco de filtros HFCC propuesto por Skowronskiy Harris.
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En resumen, el disefio del banco de filtros utilizado en el algoritmo HFCC, como fue descrito por Skowronski
(2004), consiste en los siguientes pasos: en primer lugar se escogen las frecuencias limite, fiow ¥ fhigh» €ntre
las que se comprende el banco de filtros, asi como el nimero de filtros a utilizar. Las frecuencias de centro
fer ¥ fow del primer y dltimo filtro, respectivamente, se calculan como:

PR )

I-._.lll—'-

Donde el indiceies 10 M,y los coeficientes by ¢ se definen como:

™
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Recibiendo valores diferentes para cada uno de los dos casos indicados, 10 M.

De igual forma, los valores de las constantes a, b y c vienen de la ecuacién del ERB y son 6.23[0°°, 93.39010°3,
28.52, respectivamente. Para el primer filtro, los valores de los coeficientes 4, b, ¢, son calculados como:

~ 7 . - A
N S N j__ 700 o i (4, 700
2 700+ f,,,, 700+ fi 2 700+ £,
Para el ultimo filtro estos coeficientes son:
i A
= 7 - hie ?GD
(}=—l'; b=_¢ c:f”"-'h. 1+q
2 700+ fugh 700+ figi 21 700+ gy

Una vez se calculan las frecuencias de centro del primer y dltimo filtro, las frecuencias del resto de filtros
que componen el banco de filtros se calculan facilmente teniendo en cuenta que éstos son equidistantes
entre s en escala Mel. El paso Af entre las frecuencias de centro de filtros adyacentes se calcula como:

- S -
ﬂ — M 0
4 M-1

Donde todas las frecuencias se encuentran es escala Mel.

Las transformaciones entre frecuencias lineales y frecuencias en escala Mel, f;2%, y fam = fu, vienen
dadas por la ecuacién:

(14_ JG!’H |

Sont =3595‘1‘?‘§1nl i

Asi, las frecuencias de centro en escala Mel, f,;, se calculan de la siguiente forma:
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J::". =.3;c_, +{f—1}'&f. fori=2.....M —1

El siguiente paso serd realizar la transformacidn inversa, de frecuencias en escala a Mel a frecuencias
lineales, ¥ =f., haciendo uso de la siguiente expresion:

( f. fses
f.. =700-| 107/ —1]
' \

Una vez obtenidas las diferentes frecuencias de centro de cada filtro, f, calcularemos los ERB; asociados.
Finalmente, serdn calculadas las frecuencias fiowi ¥ fuign» frecuencia minima y maxima respectivamente de
cada filtro i-ésimo del banco de filtros. Para ello, haremos uso de las siguientes expresiones:

ERB, =

T

%' (ﬁlr’ghl; - fia-hl )

£ =

Jl'—"

i ( ﬁ?i;g.&. = J;;.'awl_. ) ;

La cual se transforma como sigue:

fiow, =—(700+ ERB,) +\[{m0+ ERB,) + £, (f. +1400),

ﬁrif.ill; =; _.ffm.,:.__ +2- ERB,

Con todos los parametros calculados, el disefio del banco de filtros HFCC estd completo. El siguiente paso
sera, de forma similar a la extraccién de los pardmetros MFCC de Davis y Mermelstein, el calculo del
logaritmo de la salida del banco de filtros y la aplicacidon de la DCT para la obtencién de los parametros
HFCC.

Por tanto, HFCC se presenta como una modificacion de MFCC cuya principal caracteristica es que el ancho
de banda de los filtros utilizados en el banco de filtros es un pardmetro de disefio libre, independiente de la
separacién entre filtros y vinculado con la conocida relacién entre la frecuencia de centro y el ancho de
banda critico del sistema auditivo humano, lo cual nos permite una nueva linea de investigacion.

La habilidad de controlar el ancho de banda de los filtros en el disefio del banco de filtros es importante por
dos razones:

1. Elimina errores en el ancho de banda producidos por elecciones equivocadas en el nimero de
filtros o en el rango de frecuencia en el banco de filtros.

2. Permite la optimizacién del ancho de banda.

En esta linea, se introduce una variaciéon de HFCC llamada HFCC-E, en el que se considera un factor de escala
lineal llamado E-factor con el que podemos controlar el ancho de banda de los filtros con el fin de investigar
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los efectos que produce una variacién del ancho de banda bajo condiciones de ruido. Asi, el ancho de banda
de cada filtro podrd ser escalado por una constante mediante la multiplicacién de ésta por la expresién de
ERB.

Aunque la expresién del ERB de Moore y Glasberg describe las bandas criticas del sistema auditivo humano,
HFCC es fundamentalmente un preprocesador para un clasificador artificial. Las diferentes variaciones en la
expresion del ancho de banda utilizada en HFCC son acciones candidatas para promover el estudio de esta
técnica.

Los resultados obtenidos en RAH haciendo uso del algoritmo de extraccién de caracteristicas HFCC-E seran
ampliados en la seccidn 4.
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Marco experimental

3.1 Sistema utilizado

La herramienta escogida para la implementacidn del presente proyecto ha sido MATLAB. MATLAB es un
lenguaje de programacién de alto nivel basado en matrices y vectores que gracias a su gran potencia de
calculo y a su agradable entorno, que incorpora la posibilidad de una visualizacidn grafica de los resultados,
hacen que sea la herramienta ideal para el procesamiento de sefiales. Ademds, puede incorporar una gran
variedad de programas denominados toolboxes que extienden la cantidad de funciones contenidas en el
programa principal. Uno de los toolboxes que ha resultado muy util para la implementacién de este
proyecto ha sido el de “Signal Processing Toolbox”.

Con el fin de analizar los resultados obtenidos mediante MATLAB en el ambito del reconocimiento, haremos
uso de la herramienta HTK (Hidden Markov Model Toolkit).

HTK es un conjunto de herramientas de software para disefiar y manipular HMM. Originalmente fue creado
para aplicarlo al desarrollo de sistemas ASR, ahora puede utilizarse en cualquier drea del conocimiento, la
Unica restriccion es que el problema a resolver pueda ser enfocado como un proceso de modelacién
Estocastico Markoviano. En la actualidad es utilizado de forma exitosa en: reconocimiento y sintesis de voz,
reconocimiento de caracteres y formas graficas, andlisis de vibraciones mecanicas e incluso ha sido usado
con éxito en la determinacién de secuencias validas del ADN humano (Proyecto Genoma). Segun sea el
grado de complejidad de nuestro problema (nivel al que se disefien los HMM), HTK resulta adaptable al tipo
y formato de dato a utilizar y permite el disefio de diferentes tipos de reconocedores.

El desarrollo de HTK lo lleva a cabo el grupo del habla, visidn y robdtica del Departamento de Ingenieria de
la Universidad de Cambridge (CUED), UK. Actualmente HTK es de libre distribucion y su cddigo vy librerfa
pueden ser modificados en comun acuerdo con el CUED. Ademas la herramienta se encuentra disponible
para utilizarlo en diversas plataformas o sistemas operativos, tales como: Unix, Linux, Windows XP y DOS.

En este trabajo, todo el proceso de disefio y manipulacién de HMMs se ha realizado haciendo uso de la
herramienta HTK, cuyas componentes son archivos ejecutables que utilizaremos bajo el sistema operativo
Linux . Para el entrenamiento se ha utilizado el programa HERest, y para la clasificacion el programa HVite.
El programa HResults ha proporcionado los resultados que nos han permitido interpretar cdmo han
funcionado nuestros experimentos.
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Todos los experimentos se han automatizado en la medida de lo posible mediante la creacién de una serie
de listas de ficheros, ficheros de configuracién y scripts configurables. Igualmente, se ha tenido especial
cuidado en el disefio del parametrizador dividiendo cada una de las fases explicadas en este proyecto en
médulos diferenciados dependiendo de la funcionalidad, asi como la realizaciéon de una programacion
cuidada, comentada y estructurada con el fin de poder ser utilizada y entendible por todas aquellas
personas que puedan hacer uso de este trabajo en el futuro.

3.2 Base de datos

En esta seccién se describe la base de datos utilizada para la realizacién de este proyecto. Esta se
caracteriza por ser una base de datos utilizada para la evaluacién de reconocimiento de voz en el interior de
un coche.

3.2.1 Especificaciones de la base de datos

3.2.1.1 Vocabulario

La tarea de reconocimiento de voz de la base de datos CENSREC-2 (Corpus and Environments for Noisy
Speech RECognition), constituye un reconocimiento continuo de niimeros en un entorno real de conduccién
en el interior de un coche. El vocabulario de CENSREC-2 se compone de 11 modelos de ndmeros en japonés
(“Ichi”, “ni”, “san”, “Yon”, “ir”, “roku”, “nana”, “Hachi”, “kyu”, “zero” y “maru’), un silencio (“sil”) y una
breve pausa (“sp”). La secuencia de nimeros de cada expresion y la pronunciacion de los nimeros
japoneses son los mismos que lo utilizados en la base de datos AURORA-2J [25]. Los diferentes locutores

fueron avisados para pronunciar cada uno de los digitos de la misma forma en la que aparece en la tabla 3.1.

Aunque no hay locuciones de seis digitos (la fuente de datos para AURORA-2 es Tldigits, la cual no incluye
locuciones de seis digitos. Desafortunadamente, el documento de Tldigits no menciona la razén de esto.) la
frecuencia de ocurrencia de locuciones de dos, tres, cuatro, cinco y siete digitos son practicamente iguales.

Digit AURORA-2 AURORA-2]
l one fichi/

2 two fny/

3 three JsaM/
4 four {yolN/
5 five feof

(i giX Jroku/
7 SEVET /nana/
8 eight Jhachy/
O nine {kyuH/
00Z) ZEro jzero/
00O} oh Jmary/

Tabla 3.1 - Pronunciacién en japonés de los once digitos que forman la base de datos CENSREC-2, que es
igual a la empleada en AURORA-2J.
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Figura 3.1- Ala derecha, representacién del nimero de digitos pronunciados en cada locucién. A la
izquierda, frecuencia de ocurrencia de cada digito.

3.2.1.2 Adquisiciéon de los datos de audio

Las grabaciones de audio fueron tomadas en el interior de un vehiculo especialmente equipado. Se
instalaron seis micréfonos tal y como se muestra en la figura 3.2. El micréfono ndmero 1 es un micréfono de
habla cercana, los micréfonos 3y 4 fueron instalados en el salpicadero y los micréfonos 5, 6 y 7 fueron
fijados al techo del vehiculo. Los datos de voz grabados con el micréfono de habla cercana (CT) (n° 1:
SENNHEISER HMD410 con SONY ECM77B) y con el micréfono manos libres (HF) instalado en el techo
encima del asiento del conductor (n° 6: SONY ECM77B) son utilizados para la obtencién de la base de datos
CENSREC-2 [26].

c--J?

Figura 3.2 - Posiciones de los micréfonos para la obtencién de los datos: en la parte de arriba la vista de
lado del escenario en el interior del coche y en la parte de abajo la vista desde arriba.

Las condiciones bajo las que fueron tomadas las muestras de audio se muestran en la tabla 3.1. La base de
datos fue obtenida bajo 11 condiciones ambientales haciendo uso de la combinacién de tres velocidades de
coche diferentes (ralenti, velocidad baja conduciendo por la calle de una ciudad y velocidad alta
conduciendo por una autopista) y cuatro clases diferentes de ambientes dentro del vehiculo (normal, con el
aire acondicionado o ventilador encendido, con un CD reproduciéndose y con las ventanillas abiertas). Las
sefiales de voz tomadas tanto para el entrenamiento como para las pruebas, fueron muestreadas a 16 KHz,
codificadas a enteros de 16 bits y almacenadas en formato little-endian.
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Car speed In-car conditions

Idling (quiet) | Normal, Fan on, Audio on, Window open
Low speed Normal, Fan on, Audio on, Window open
High speed Normal, Fan on, Audio on

Tabla 3.2 - Resumen de los ambientes para la obtencién de datos dentro del vehiculo.

Se grabaron un total de 17.651 locuciones realizadas por 104 hablantes (52 hombres y 52 mujeres) con
micréfonos CT y HF. Los datos de entrenamiento y prueba abarcan 14.687 locuciones realizadas por 73
hablantes (33 hombres y 40 mujeres) con micréfonos CT (7.492 locuciones) y HF (7.195 locuciones), y 2.964
locuciones realizadas por 31 hablantes (19 hombres y 12 mujeres) utilizando Unicamente micréfonos HF.

Car speed Microphone | In-car condition Condition 1| Condition 2 | Condition & ] Condition
Normal GRG GEG
Fan on GEG GEG
T Audio on GEl GE0
Window open G5 G5
Total 3737 3,737
Idling {quiet) Normal 538 ERE]
Fan on [iiR] GH3
HF Audio on GOR GOR
Window open 405 408
Total 2307 2307
Total 2,307 2,307 2,737 2,737
Normal GRS
Fan on GE2
T Audio on GO0
Window open g
Total 2738
Low speed Normal 00
Fan on [EE]
HF Audio on GO7
Window open [i7i113
Total 2757
Total 2,757 2,728
Normal GR2
oT Fan on 6Ty
) Audio on GGR
Total 207
High speed Normal GRT
HF Fan on G
Audic on G676
Total PXIES]
Total 2,041 2,027
Total 7.195 2,307 7,402 2,737

Tabla 3.3 - Cantidad de datos de entrenamiento para cada condicién de evaluacién.
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“Car specd Tn-car condition | Condition 1 | Condition 2 | Condition 8 | Condition 1
Mormal 198
Fan on 216
Idling {quiet) | Audio on 207
Window open 195
Total THTH
Mormal 208 208 208 208
Fan on 204 PIE 20 i
Low speed Audio on 207 207 a7 M7
Window open 201 REN o HIT
Total 1.180 1.150 1.150 1,180
Mormal 203 203 203 3
L Fan on 201 201 201 21
High speed e on T T T T
Total BTH BTH BTHE TR
Total 2,064 2,058 2,058 2,058

Tabla 3.4 - Cantidad de datos de test para cada condicién de evaluacién.

3.2.2 Diseno del escenario de trabajo

CENSREC-2 proporciona cuatro entornos de evaluacién para reconocimiento de voz usando los datos de
voz obtenidos en diferentes condiciones, descritas en la seccién anterior, en el interior de un coche. Cada
escenario de evaluacién cumple las condiciones marcadas con un circulo (O) en las tablas 3.5 y 3.6. Para
cada condicidn, los entornos de evaluacion fueron disefiados de la siguiente forma:

*  Condicién 1 (Ambiente normal): Los datos de voz fueron obtenidos usando los mismos micréfonos
y las mismas condiciones de grabacidn tanto para el entrenamiento como para las pruebas.
*  Condicidn 2 (Aire acondicionado encendido): Los datos de entrenamiento y de prueba fueron
grabados bajo diferentes condiciones de evaluacién usando los mismos micréfonos.
= Condicién 3 (CD reproduciéndose): Los datos de entrenamiento y de prueba fueron grabados bajo
las mismas condiciones de evaluacién usando diferentes micréfonos.
* Condicidn 4 (Ventanillas abiertas): Los datos de voz fueron obtenidos usando diferentes micréfonos y
diferentes condiciones de grabacién tanto para el entrenamiento como para las pruebas.

Evaluation condition Condition 1 | Condition 2 | Condition 3 | Condition 4 ‘
Microphone cT HF CcT HF CcT HF cT HF
Idling (quiet) - O — O O — O —
Low speed — O — O — — —
High speed — @] — O — — —

Tabla 3.5 - Resumen de los datos de entrenamiento para cada condicién de evaluacién.

Evaluation condition Condition 1 Condition 2 | Condition 3 | Condition 4

Idling (quiet) O - — —

YW S s £y o Py Py
Low speed O O O O
High speed O O O O

Tabla 3.6 - Resumen de los datos de prueba para cada condicién de evaluacién. Los datos de pruebas
siempre se toman con el micréfono de manos libres (HF).
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3.3 Diseno

3.3.1 Adaptacion de la base de datos

La base de datos CENSREC-2 estd codificada en formato “.raw”’, por tanto, se ha realizado un script en bash
con el fin de transformar todos los ficheros de audio a formato “.wav”. Para ello se ha hecho uso del
programa SOX, que nos permitird convertir ficheros de audio de un formato a otro de manera rapida y
sencilla. El script realizado tiene la siguiente estructura:

Ficheros = $(find ./ -name "*.raw")

foriin $ficheros;

do
nuevo_nombre = ‘echo $i | sed -e "s/\.raw/.wav/"
s0x -L -s-w-r 16000 $i $nuevo_nombre

done

En la llamada a la aplicaciéon SOX, se han utilizado los siguientes parametros para la adaptacién a los
pardmetros definidos en la base de datos: -L, por estar los datos almacenados en formato little-endian, -w,
por estar los datos codificados a enteros de 16 bits y 16000 por ser 16 KHz la frecuencia de muestreo.

3.3.2 Parametrizaciéon de la base de datos

Podemos dividir el trabajo del Reconocedor de Habla en tres etapas: parametrizacién, entrenamiento de los
modelos y evaluacién del reconocedor.

En primer lugar analizaremos la etapa de parametrizacion llevada a cabo mediante la herramienta MATLAB.
El objetivo de este mddulo de parametrizacidn es el de representar la sefial de habla de la que partimos,
previamente muestreada, mediante unos pardmetros que contengan la informacién mas relevante del
mensaje comprendido en la onda acustica y que eliminen la redundancia.

Tal y como se ha comentado al principio del capitulo, el proceso de parametrizacidon de los archivos de
audio se ha dividido en diferentes mddulos configurables y divididos segin el proceso explicado en la
seccidn 2.3.3. A continuacién pasamos a detallar el contenido de cada uno de los médulos programados.

3.3.2.1 Filtro de pre-énfasis

Cémo se explicd en la seccidn 2.3.4.1, debido a que la sefial de voz se atenta a medida que aumenta la
frecuencia, es necesario incrementar la relevancia de las frecuencias altas. Por ello, en primer lugar, la sefial
de voz digitalizada pasa un filtro de pre-énfasis, tipicamente un filtro FIR (Finite Impulse Response) de primer
orden, cuya funcién de transferencia es H(z) = 1- a&2/"

El filtro de pre-énfasis utilizado ha sido el siguiente:  H(z) =1-0.97/Z"
Donde a = 0,97.
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Este filtro tiene un cero de transmisién que depende del valor de a, tal como se muestra en la figura 3.3.
Para a = o el filtro es plano y para a = 1 existe un cero de transmisién en la frecuencia cero.

H(Z) 29 1HEeM)

N
a=0

Pa=0.5

(e o e 2 |

Plano Z ° (Q) n

Figura 3.3 - Representacién de H(Z) en el plano Z y de su mddulo en el circulo unidad para distintos valores
dea.

La programacion del filtro utilizado se encuentra en el fichero MATLAB enfasis.m.

3.3.2.2 Enventanado

En la seccidn 2.3.4.2 se vio que el enventanado de una sefial se puede considerar como la multiplicacién de
ésta por una sefial rectangular, lo que en el espacio frecuencial se traduce en convolucionar el espectro de
la sefial de audio con una sinc. Para evitar en la medida de lo posible la aparicién de ruido en la estimacidn
espectral debido a las discontinuidades de la sefial rectangular, se ha aplicado una ventana de Hamming en
el proceso de enventanado de la sefial.

Window function (rectangular) Spectral “leakage" from & sinusold
2 T T T T T T T O T T T T T

amplitude
decibels
-

[HEA0E

il

i
20 [ L 40
samples DFT bins

Figura 3.4 - Ventana rectangular, a la izquierda, y su espectro.

Window function (Hamming) Frequancy response (Hamming)
T T

1 T T

09 e
DE}---
o7
06t

05 o

amplitude
decibels

04p

03

sampies

Figura 3.5 - Ventana de Hamming, a la izquierda, y su espectro.
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Como observamos en las figuras 3.4 y 3.5, el espectro de la ventana de Hamming es mas similar a una delta
en el dominio frecuencial, por lo que la distorsidn que se introduce en el espectro de la sefial de audio es
menor que en el caso de la ventana rectangular.

Al utilizar una ventana Hamming es preciso tener en cuenta que las muestras en los extremos de la ventana
sufrirdn una ponderacién a diferencia de las muestras de la zona central, cuyo valor no experimentara
ningun cambio. Para compensar este efecto de ponderacidn se hace necesario un solapamiento entre las
ventanas, tal y como se muestra en la figura 3.6, de tal manera que el desplazamiento de la ventana sea
inferior a la longitud de esta.

VMY

100 200 300 400 500 GO0 700 8OO 900 1000

Lﬁ

Figura 3.6 - Solapamiento entre ventanas Hamming.

Por este motivo, la longitud de la ventana Hamming utilizada ha sido de 20 ms y el solapamiento entre ellas
de 10 ms.

Yentana de Hamming

L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350

Figura 3.7 - Representacién de la ventana de Hamming utilizada.

La programacién del enventanado de la sefial, tal y como se ha explicado en esta seccidn, se encuentra en
el fichero MATLAB enventanado.m.

3.3.2.3 Aplicacién de la FFT

Los coeficientes HFCC se extraen a partir de la representacion de la sefial de voz en el dominio espectral.
Diversas investigaciones llevadas a cabo hasta la fecha han demostrado que los coeficientes obtenidos del
dominio espectral representan mas fielmente las caracteristicas de la voz que los obtenidos del dominio
temporal. Esta peculiaridad es debida a que las personas utilizan este mismo dominio para distinguir
sonidos, por tanto, cabe esperar que un sistema que trabaje con caracteristicas del dominio espectral se
acerque mas al comportamiento humano.
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Para la representacién en frecuencia de las sefiales de audio utilizadas se ha hecho uso de la transformada
rapida de Fourier o FFT, ya que, segin se explicd en secciones anteriores, en la practica, este algoritmo
reduce el costo computacional del calculo de la DFT.

El tamafio de los arrays para calcular la FFT debe ser potencia de dos a fin de optimizar el cdlculo de la
misma. Asi, en la funcién disefiada para este fin, se ha completado el array obtenido tras el enventanado
con ceros hasta obtener uno que cumpla con esta condicién. A partir de esta trama extendida se ha
calculado la FFT correspondiente haciendo uso de la funcién fft() de MATLAB.

Sabemos que, dada una sefial en tiempo discreto x(n) con N muestras, su transformada X (k), estd dada
por:

N-1 W
X(k)=> x(n)e o
=0

Asi, haciendo uso de la funcién anterior, serd sencillo encontrar la correspondencia existente entre las
muestras de la FFT y la frecuencia lineal, tal y como se ha representado en la siguiente expresion, lo que
serd de gran utilidad en el disefio del banco de filtros:
x[n] muestreada a f, > X(”")
FFTu{x[n]} = X[K], X[K]=X(e**™") k=o,...,N/2

FFT en posicion K 2 f = (k/N) § k=o,...,N/2

La programacién de la aplicacidn de la FFT sobre las muestras de audio enventanadas, tal y como se ha
explicado en esta seccidn, se encuentra implementada en el fichero MATLAB Aplicarfft.m

A continuacién podemos observar en la figura la representacién de la relacidn entre las muestras de la FFTy
su frecuencia lineal correspondiente.

Relacidn entre las muestras de la FFT y su frecuencia correspondiente
4000 T T T T T T

3500 |- -

2500 — : ,

Frecuencia
=
=]
T
2,
1

1500 |- =

1000

500

B0 80 100 120 140
Niimero de coeficiente de la FFT

Figura 3.8 - Relacion entre las muestras de la FFT y su frecuencia correspondiente.
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3.3.2.4 Banco de filtros HFCC

El disefio del banco de filtros HFCC se ha llevado a cabo segun lo descrito en la seccién 2.5.3. Para ello, al
igual que en mddulos anteriores, se ha desarrollado una funcién en MATLAB que realiza el disefio de los
filtros, asi como el filtrado de la sefial de audio entrante, previamente procesada por los médulos de pre-
énfasis, enventanado y FFT. La cabecera de esta funcidn presenta la siguiente estructura:

function[coeficientes]=BancoFiltrosHFCC(fmin,fmax,mNFilters,E_Factor,Ventana_sin_fil,fs)

Todos los pardmetros de disefio del banco de filtros HFCC son configurables, siendo fmin la frecuencia
minima del banco de filtros, fmax la frecuencia maxima del banco de filtros, mnFilters el nimero de filtros,
E factor el factor de escala del ancho de banda de cada filtro, Ventana_sin fil las muestras de audio
procesadas por las etapas de parametrizacidn anteriores y fs la frecuencia de muestreo utilizada.

Segun se describid en la seccién 2.5.3.3 la obtencidn de las frecuencias de centro, minima y maxima de cada
uno de los filtros que componen el banco de filtros se calculan como frecuencias en escala Mel a partir de
las frecuencias minima y maxima que definen el banco de filtros completo y aplicando las férmulas
definidas en esa seccidn. Esta conversién también se ha llevado a cabo en este mddulo siendo necesario
para la construccidon del banco de filtros. A continuacién podemos observar grificamente cémo estan
relacionadas las frecuencias de centro de cada uno de los filtros en escala Mel y en Hz.

Relacidn entre las frecuencias de centro en escala lineal y en escala Mel
2500

2000 |- /"

1500

\

1000 — /

Frecuencia de centro de cada uno de los filtros del hanco de filtros (Mel)

il 1 | 1 1 | 1 1 J
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia de centro de cada uno de los filtros del banco de filtros (Hz)

Figura 3.9 - Relacidn entre las frecuencias de centro en escala lineal y en escala Mel.

Segun se ha detallado en secciones anteriores, suponiendo una frecuencia de muestreo de 12500 Hz,
Skowronski y Harris propusieron un banco de filtros formado por 29 filtros de igual altura, cubriendo el
rango de frecuencias [0, 6250 Hz]. En este estudio, se supone una frecuencia de muestreo de 16000 Hz y
sélo los primeros 24 filtros que abarcan el rango de frecuencias [0, 4000 Hz].
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Banco de filtros utilizado en HFCC

09H

08

07

06 H

05H

Amplitud

044

03f

02H

01

i} I | 1 1 1 | |
1) 500 1000 1500 2000 2600 3000 3500 4000 4500
Frecuencia (Hz)

Figura 3.10 - Banco de filtros HFCC disefiado.

Como se ilustra en la figura 3.10, en HFCC el solapamiento entre los filtros es diferente al convencional, un
filtro puede solapar no sélo con sus vecinos mds cercanos, sino también con filtros lejanos.

De igual forma, segun se ha visto, el ancho de banda de cada filtro que compone el banco de filtros, puede
ser escalado por una constante, a la que Skowronski y Harris llamaron E-factor. Esta constante ha sido
introducida como pardmetro de disefio con el fin de estudiar el efecto que produce su variacién en el
reconocedor en general.

A continuacidon podemos observar graficamente cdmo varia el ERB de cada filtro del banco de filtros en
funcién del E-factor utilizado. Para una misma frecuencia de centro, la anchura de cada filtro aumenta
segun lo hace el E-factor.

ERB de los filtros del banco de filtros en relacidn con la frecuencia de centro de cada uno de ellos
¢ E-Factor=1

E-Factor=2

1600 H

#  E-Factor=3

TIOOH o  ERagtorad | e e L

1000

ERB (Hz)

200

1 1 | | |
2000 2500 3000 3500 4000

Frecuencias de centro fci (Hz)

| 1 1
0 £00 1000 1500

Figura 3.11 - Variacién de la anchura de cada filtro en funcién del E-Factor.
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Como la respuesta del oido no es igual para todas las bandas de frecuencia, con el fin de reducir el nimero
de valores, la energia de la sefial se agrupa en bandas de energia, siendo su tamafio variable con la
frecuencia. Observando la figura 3.8, se puede ver que la primera banda estd centrada aproximadamente
en 250 Hz. La mayor parte de la energia que se extrae se localiza en la zona de los 250 a 3.500 Hz, captando
cierta energia de baja frecuencia y muy poca de alta. Es por esta razdn que en la realizacién del banco de
filtros se ha aplicado un corte para aquellas componentes de frecuencia menores que 250 Hz, ademas de

con el fin de adaptar nuestro filtro a las mismas condiciones que las utilizadas en la base de datos CENSREC-
2.

Para finalizar el disefio del banco de filtros HFCC se aplica el logaritmo a la salida de éste. La escala
logaritmica presentarfa problemas para valores de energia muy bajos cercanos a cero, por ello, se ha
limitado a -50dB el valor del logaritmo.

Todo el proceso de filtrado explicado en esta seccidon se ha desarrollado en el fichero MATLAB
BancofFiltrosHFCC.m.

3.3.2.5 DCT

Como ultimo paso en el proceso de parametrizacidn, se lleva a cabo el cdlculo de la DCT. Una vez calculada
esta transformada con la ayuda de la funcién dct() de MATLAB, obtendremos a la salida una matriz de MxN
coeficientes, los coeficientes HFCC. Para nuestro estudio, el vector de caracteristicas estard compuesto de
los 12 primeros coeficientes. Asi, el proceso de parametrizacion completo llevado a cabo, puede ser
esquematizado seguiin se muestra en la siguiente figura:

Figura 3.12 - Proceso de parametrizacién llevado a cabo para la extraccién de los coeficientes HFCC.
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Figura 3.13 - Representacién grafica de los cinco primeros coeficientes HFCC extraidos con E-factor=1
obtenidos para el nimero japonés “san”, con velocidad de coche a ralenti y micréfono HF.
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3.3.2.6 Coeficientes AHFCC y AAHFCC

Cuando se confecciona el vector de caracteristicas para RAH, es practica corriente considerar algunas otras
variables que llevan informacién importante del tramo de voz considerado. Para obtener mds informacidn,
como por ejemplo la de coarticulacion de fonemas, es necesario introducir datos de la velocidad y
aceleracion de los parametros. Por ello, al igual que lo visto en la seccién 2.5.2 para los coeficientes MFCC,
surgen los HFCC-Delta (AHFCC) y los HFCC-Delta-Delta (AAHFCC), que representan la evolucién temporal de
los fonemas en su transicién a otros fonemas. Los AHFCC se calculan como la variacion de los coeficientes
HFCC con respecto a un instante de tiempo. Por ello, son denominados coeficientes de velocidad (ya que
dan los cambios por tiempo) o de primera derivada y su principal misién es modelar las transiciones entre
sonidos, lo que proporciona una gran cantidad de informacidn. Los coeficientes Delta-Delta representan la
variacion de los coeficientes de velocidad, por lo que son llamados coeficientes de aceleracion.

Para un vector de caracteristicas x(t;k) dado, se obtienen los coeficientes delta mediante la regresién:

N
3 i+ k) —2(t—9:k))
Ax(t: k) = =

Donde N, es utilizado para suavizar la estimacion a través de los tramos (generalmente 1 <N, < 2). Los
coeficientes de aceleracién A’x(t; k) se obtienen por aplicacién directa de la ecuacién anterior a los Ax(%; k).

En este estudio, haremos uso del cdlculo de los coeficientes AHFCC, a partir de los coeficientes HFCC
resultantes del proceso de parametrizacién, y de los coeficientes AAHFCC, a partir de los coeficientes delta.
El resultado, como base para el entrenamiento de nuestro reconocedor, serd una matriz formada por 36
coeficientes, 12 coeficientes HFCC, 12 coeficientes AHFCC y 12 coeficientes AAHFCC.

Coeficiente ¢1
0 T 1 T

| | | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Coeficiente c2

10 T T T

.10 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Coeficiente delta 1

10 T T T

-0 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Coeficiente delta 2
5

T T T

3000
Coeficiente delta delta 1
g T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 BO00

Figura 3.14 - Representacion de los dos primeros coeficientes HFCC, AHFCC y AAHFCC extraidos tras la
parametrizacién con E-factor=1 obtenidos para el nimero japonés “san’’, con velocidad de coche aralentiy
micréfono HF.
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3.3.3 Adaptacion de la base de datos a formato HTK

Una vez obtenida la base de datos parametrizada, los ficheros de parametros correspondientes deben
convertirse a formato HTK para que puedan ser utilizados en los mdédulos de entrenamiento y test
implementados con esta herramienta. Para realizar esta conversidn, se ha utilizado la funcién writehtk() del
toolbox voicebox de MATLAB. Esta funcién permitird transformar las matrices obtenidas en el proceso de
parametrizacién con los coeficientes HFCC, AHFCC y AAHFCC a formato HTK.

Con la base de datos parametrizada en formato HTK, serd necesario realizar una serie de cambios en los
scripts de configuracidn iniciales para que todos los pardmetros estén adaptados al algoritmo de extraccién
de caracteristicas utilizado en este proyecto, tanto en el proceso de parametrizacién, como en el proceso
de entrenamiento y pruebas.

3.4 Scripts de configuracion

Los scripts de configuracién proporcionados por la base de datos CENSREC-2 fueron disefiados con el fin de
facilitar el entrenamiento y evaluacién de los HMM en la herramienta HTK. Se ha de tener en cuenta que
estos scripts fueron disefiados utilizando MFCC como algoritmo de extraccién de caracteristicas, por tanto,
se han debido adaptar para HFCC.

El proceso a seguir en el uso de los scripts de configuracion ha sido el siguiente:

1. Ajuste de las condiciones de andlisis llevadas a cabo en el proceso de parametrizacién en los scripts
censrec2_config.pl y config_hcopy.

Ejecucidn del script init.pl (perl/htk_baseline/init.pl).

3. Aunque en los scripts de configuracion de la base de datos utilizada podemos hacer uso de un
script para  la  extraccion de caracteristicas fea _extract_htk.pl (perl/htk baseline/
fea_extract_htk.pl), en este caso no serd necesaria su utilizacion, ya que la extraccién de
caracteristicas se ha llevado a cabo mediante un proceso de parametrizacién propio implementado
en MATLAB y descrito en la seccién 3.3.

4. Ejecucién del script train.pl (perl/htk_baseline/train.pl) para llevar a cabo el entrenamiento de los
HMM. Los argumentos que se le han pasado al script han sido las diferentes condiciones de
evaluacién en las que se ha llevado a cabo la adquisicién de la base de datos CENSREC-2, descritas
en la seccidn 3.2.3, cond1, cond2, cond3 y cond4.

5. Ejecucion del script test.pl (perl/htk_baseline/ test.pl) para llevar a cabo el proceso de
reconocimiento. Los argumentos que se le han pasado al script han sido los mismos que para el
script train.pl.

6. Los resultados del reconocimiento son almacenados en ficheros con la extensién .res. El formato
de presentacidén de los resultados es un modelo de medida estandarizado por NIST (figura 3.15).

- Overall Results --—---------smooemeeeeeee
SENT: %Correct=54.18 [H=1606, S=1358, N=2964]
WORD: %Corr=81.55, Acc=72.88 [H=8175, D=842, S=1008, 1=869, N=10025]

Figura 3.15 - Formato estandarizado por NIST para la representacién de resultados en reconocimiento de
habla.
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Los datos mostrados en la linea encabezada por ‘SENT’ no son de gran relevancia, ya que indican el
porcentaje de frases transcritas que coinciden con las frases originales y suelen ser bajos en reconocimiento
de habla a nivel de fonemas o de palabras. Los datos representados en la linea encabezada por ‘WORD’
hacen referencia a medidas a nivel de palabras o fonemas, dependiendo del tipo de reconocimiento. Los
valores mostrados son los siguientes:

» H:ndmero de fonemas/palabras correctos/as.

=  D:ndmero de fonemas/palabras borrados/as.

=  S:numero de fonemas/palabras sustituidos/as.

* |:numero de fonemas/palabras insertados/as.

= N:numero de fonemas/palabras totales en la transcripcién original.
= %Corr es el porcentaje de fonemas/palabras correctos/as:

) H
YoCorr =—100
= %Acc es la precision del sistema:
) H-I
% Acc =———100

4
En este proyecto se busca un sistema de reconocimiento con un alto valor de %Corr, sin descuidar el valor
de %Acc, es decir, un alto porcentaje de aciertos que no sea debido a la inserccién de un gran ndmero de
fonemas/palabras espurios. El nimero de inserciones se ajusta mediante un parametro de penalizacién en
la herramienta HTK utilizada para la obtencién de las trascripciones.

3.5 Entrenamiento y evaluaciéon de HMM

La herramienta HTK ha permitido el entrenamiento de los modelos acusticos, el reconocimiento y la
extraccion de resultados. El objetivo en esta parte del proyecto ha sido la creacién de unos modelos, los
cuales seran entrenados y probados con la base de datos CENSREC-2. HTK estd basado en el algoritmo de
Viterbi y dado un conjunto de pardmetros de entrada elige la secuencia (de palabras o fonemas) de mayor
probabilidad. Para el entrenamiento se ha utilizado el programa HERest, y para la clasificacidn el programa
HVite. El programa HResults ha proporcionado los resultados que nos han permitido interpretar cémo han
funcionado nuestros experimentos. La estructura de evaluacidn ha sido disefiada de la siguiente manera:

= El reconocimiento de voz se lleva a cabo usando palabras completas HMM. En el proceso de
reconocimiento, se han definido un diccionario de pronunciacién estandar y una gramatica de
reconocimiento en scripts de referencias descritos por la sintaxis de notacién EBNF (Extended
Backus-Naur Form), tal y como se muestra en la figura 3.16. En estos scripts de referencias, que
tienen por objeto la evaluacién de los modelos acusticos, “|” denota alternativas, “<>” se
refiere a una o mas repeticiones y “[]” contiene opciones. Esta gramatica genera repeticiones
arbitrarias de cada uno de los digitos seguidos por pausas cortas o terminaciones en silencio,

que también son permitidas.

$digit = one | two | three | four | five | six | seven | eight | nine | zero | oh;

([sil] < sdigit [sp] > [sil] )

Figura 3.16 - Gramdtica escrita en notacién EBNF.
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El vocabulario de CENSREC-2 se compone de 11 modelos de nimeros en japonés (“Ichi”, “ni”,
“san”, “Yon”, “ir”, “roku”, “nana”, “Hachi”, “kyu”, “zero” y “maru”), un silencio (“sil”) y una
breve pausa (“sp”). Se lleva a cabo un entrenamiento de modelos HMM formado por 18
estados con 16 distribuciones de salida para cada digito numeérico, “sil”’ tiene cinco estados con
tres distribuciones y “sp” tiene tres estados con una distribucidén. La distribucién de salida para
“sp” es la misma que la del tercer estado de “sil.” Cada distribucién numérica HMM consta de

20 Gaussianas y las de “sil”’ o “sp” tienen 36.

El vector de caracteristicas estd compuesto de 12 HFCCs asi como de sus correspondientes
coeficientes delta y de aceleracion. Las condiciones de andlisis definen un filtro de pre-énfasis (1
- 0,97[7") y enventanado aplicando ventana de Hamming de longitud 20 ms y solapamiento de
10 ms.

En el andlisis del banco de filtros, se ha aplicado un corte para aquellas componentes de

frecuencia menores que 250 Hz para adaptar el filtro disefiado a las mismas condiciones de
analisis que las expuestas en la base de datos utilizada.
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Pruebas y resultados

4.1 Pruebas realizadas

En este capitulo se describen las pruebas experimentales mds importantes realizadas en este trabajo para
evaluar y comparar los distintos algoritmos de extraccidn de caracteristicas, descritos en capitulos
anteriores, en el sistema de reconocimiento implementado.

Para evaluar el comportamiento de dichas técnicas de extraccidn de caracteristicas se ha optado por la
utilizacién de la base de datos CENSREC-2, que implementa un sistema de reconocimiento de ndmeros en
japonés mediante modelos ocultos de Markov. Los modelos ocultos de Markov son los que en estos
momentos proporcionan unas mejores prestaciones en todos los sistemas en desarrollo. El hecho de que el
sistema sea de palabras aisladas permitird prescindir de las implicaciones de los niveles de conocimiento
superiores: sintactico, semantico, pragmatico,... La base de datos realiza pruebas multilocutor, con un
vocabulario pequefio y de poca confusibilidad como es el de los digitos, y en diferentes condiciones
ambientales en el interior de un coche.

Segun se ha descrito en la seccidn 3.4 del capitulo anterior, el entrenamiento inicial ha sido realizado con
vectores de caracteristicas de 36 elementos compuestos por coeficientes HFCC (12 coeficientes), AHFCC (12
coeficientes) y AAHFCC (12 coeficientes) extraidos mediante MATLAB y entrenados mediante modelos
HMM en la herramienta HTK. Las condiciones de andlisis definen un filtro de pre-énfasis (1 - 0,97") y
enventanado aplicando ventana de Hamming de longitud 20 ms y solapamiento de 10 ms. En el andlisis del
banco de filtros, se ha aplicado un corte para aquellas componentes de frecuencia menores que 250 Hz.

A continuacién se describen las distintas pruebas realizadas, asi como los resultados obtenidos de las

mismas mediante las herramientas proporcionadas por HTK y haciendo uso de los datos de evaluacidn
proporcionados por la base de datos.
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4.2 Resultados experimentales

4.2.1 HFCC-E

Segun se ha descrito en secciones anteriores, diversos estudios perceptuales presentan una estructura
formada por bancos de filtros para mostrar el comportamiento del sistema auditivo humano. HFCC
modifica el algoritmo original empleado en MFCC, relacionando las frecuencias de centro de esos filtros y el
ancho de banda de las bandas criticas del oido mediante la funcién original dada por Moore y Glasberg, que
utiliza el ERB para determinar la anchura de banda de los filtros auditivos.

Autores como Skowronski y Harris han demostrado que, utilizando la aproximacién de Moore y Glasberg
del ERB para definir el ancho de banda del filtro, HFCC muestra una mejora en la robustez al ruido en los
experimentos de reconocimiento automdtico de voz sobre MFCC. En este trabajo se realiza un estudio
sobre el efecto de variacién del ancho de banda del banco de filtros en HFCC mediante la investigacién de
los efectos de la ampliacidn del ancho de banda lineal ERB y su respuesta en ambientes ruidosos. Segtn se
ha visto en la seccidn anterior, esta variacion del algoritmo HFCC se llama HFCC-E, por considerar un factor
de escala lineal del ERB llamado E-factor.

100
m_..
BD_.. .“
% R T
E : :
E | 23
ant-..- ,.'# 4
: 5
b = DM
2 T T T Slaney
e L i i | et HTK ]
1E 1 1 1 : 1
0 3 5 20 =
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Figura 4.1 — Resultados obtenidos por Skowronski y Harris en reconocimiento de voz para diferentes
realizaciones de HFCC-E y MFCC en condiciones de ruido blanco.

SMNE.=3 10 13 M 4B
E-factor=1 171 N | 15+3 1.9+2
2 282 74+2 141+5 1042
3 232 12.2+3 2546 13,33
4 58+4 2617 3526 19.0+4
3 16.0+4 4o 3804 114+0
] 13.9=+2 269+4 3733 19.2+6
Slaney 43+1 ER | 25+3 1.0x2
HTK 1.1+3 352 29+4 0.3x2

Tabla 4.1 - Resultados obtenidos por Skowronski y Harris para HFCC-E y variaciones de MFCC con ruido
blanco respecto a MFCC (mejores resultados en negrita).
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Tanto la tabla 4.1 como la figura 4.1, muestran los resultados obtenidos en reconocimiento por Skowronski
y Harris haciendo uso del algoritmo HFCC-E con factores de escala del ERB comprendidos entre 1y 6, y
MFCC (variaciones sobre el algoritmo original: Slaney y HTK [1]) bajo condiciones de ruido blanco y
gaussiano. Estos resultados estan expresados en porcentaje de mejora sobre MFCC (algoritmo original
introducido por Davis y Mermelstein, D&M). En general se observa una mejora en todos los experimentos
realizados, concretamente, en la tabla 4.1 se observa que para un SNR de 15dB, HFCC-E, con E-factor=5,
obtiene unos resultados de precisidn en el reconocimiento de 38.0 * 4 puntos porcentuales por encima de
MFCC. De igual forma, de la gréfica de la figura 4.1 puede extraerse como en la regién de transicién entre el
40 y el 80% de reconocimiento correcto, la curva de D&M esta situada aproximadamente 7dB a la derecha
de la curva obtenida con HFCC-E y E-factor=5. Por tanto, los resultados obtenidos por Skowronski y Harris
muestran que HFCC-E, con un E-factor=5, mejora el reconocimiento en 7dB SNR sobre MFCC. La tablay Ia
figura 4.2 muestran los mismos resultados pero bajo condiciones de ruido rosa.
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Figura 4.2 - Porcentaje de reconocimiento correcto para diferentes realizaciones de HFCC-Ey MFCC vs
condiciones de ruido rosa.

SNE.=3 10 15 20 dB
E-factor=1 03x 046 14=2 04=1 132
2 17+ 1 59=2 144=4 8.6+2
3 11= 1 00=3 228=3 1264
4 -11= 2 19.6=7 204=3 144+4
5 4.7 3 4.0=7 335=3 17.1+4
6 19+ 2 17.2=4 103=4 149+5
Slaney 0.90= 07 1.7=1 13=2 —(4x32
HTK 0= 2 361 31=1 032

Tabla 4. 2 - Resultados obtenidos por Skowronski y Harris para HFCC-E y variaciones MFCC con ruido rosa
respecto a MFCC.

En el siguiente apartado se analizardn los resultados experimentales obtenidos tras la obtencién de los
coeficientes HFCC para la base de datos CENSREC-2. Con el fin de analizar las posibles mejoras obtenidas en
robustez frente al ruido, se han realizado experimentos para diferentes realizaciones HFCC-E con E-factors
comprendidos entre 1y 6, por ser estos valores los especificados por Skowronski y Harris en su andlisis de
este estudio.
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4.2.2 Evaluacion de resultados HFCC-E vs MFCC

En la evaluacién de resultados se han utilizado como referencia los datos proporcionados por la base de
datos CENSREC-2 obtenidos mediante el algoritmo de extraccién de caracteristicas MFCC (realizacion
mediante HTK). De igual forma, se han comparado las transcripciones obtenidas mediante HFCC con las
transcripciones reales de los datos mediante la herramienta HTK.

A continuacidn, en las siguientes tablas, se presentan los resultados obtenidos en RAH para cada uno de los
cuatro entornos de evaluacidn descritos en la seccidn 3.2. Se han realizado experimentos para diferentes
realizaciones de HFCC-E, con E-factors comprendidos entre 1y 6, con cada una de las citadas condiciones. La
primera tabla muestra los resultados de la evaluacién HFCC y MFCC (baseline) para el porcentaje de palabras
correctas, “Word Correct”. En la siguiente tabla se muestran los resultados de HFFCy baseline en valores de
“Word Accuracy”, es decir, una interpretacion de la precisién que tiene nuestro reconocedor. Como
conclusién, en la tercera tabla se obtiene la mejora relativa de nuestro sistema, “Relative Improvement”,
respecto a los resultados de evaluacién proporcionados obtenidos mediante MFCC.

La mejora relativa obtenida se obtiene de acuerdo a la siguiente expresion:

Relative improvement

YAce — Y Ace of baseline P
= - - - < 100 (%)
100 — Y Ace of baseline

En este proyecto se busca un sistema de reconocimiento con un alto valor de “Word correct” (%Corr), sin
descuidar el valor de “Word accuracy” (%Acc), es decir, un alto porcentaje de aciertos que no sea debido a la
insercién de un gran ndmero de palabras espurias. El nimero de inserciones se ajusta mediante un
pardmetro de penalizacién (utilizada para la obtencidn de las trascripciones) en la herramienta HTK, por lo
que muchas inserciones supondran una tasa de reconocimiento con valores de %Acc bajos.

CENSREC-2 HFCC Evaluation Results Word Correct (%)
Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4 Average
Baseline 87,01 80,71 61,53 46,12 68,84
E=1 81,55 76,19 53,52 39,97 62,81
E=2 81,66 78,17 52,24 38,34 62,6
E=3 82,67 78,72 52,5 39,95 63,46
E=4 83,13 78,41 53,04 38,53 63,28
E=5 83,29 79,8 52,81 39,97 63,97
E=6 83,13 78,83 52,33 38,53 63,21

Tabla 4.3 - Resultados obtenidos de palabras correctas con HFCC-E para cada una de las condiciones de
analisis y para E-Factors comprendidos entre 1y 6 (en verde los resultados de la mejor realizacién para
cada condicién).
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CENSREC-2 HFCC Evaluation Results Word Accuracy (%)
Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4 Average
Baseline 80,23 68,32 60,46 43,03 63,01
E=1 72,88 36,92 53,31 39,13 50,57
E=2 73,01 40,19 51,98 37,67 50,71
E=3 7449 40,03 52,3 39,1 51,49
E=4 75,59 39,06 52,55 37,82 51,26
E=5 75,86 45,31 52,18 39,13 53,12
E=6 75,29 45,21 51,72 37,66 52,47

Tabla 4.4 - Resultados obtenidos en cuanto a precisién en el reconocimiento con MFCC y HFCC-E para
cada una de las condiciones de analisis y para E-Factors comprendidos entre 1y 6.

Si se analizan las tablas 4.3 y 4.4, se observa que los mejores resultados en reconocimiento los obtenemos,
en general, con un E-factor=5 para la condicién 1, en la que siempre se utilizan los mismos micréfonos (HF) y
las mismas condiciones de grabacién tanto para el entrenamiento como para las pruebas. Los resultados
muestran una media del 83,29% de palabras correctas para las diferentes combinaciones de velocidades de
coche y condiciones en el interior de éste, y una alta precisién, 75,86%.

El porcentaje de palabras correctas disminuye segin complicamos las condiciones de analisis, obteniendo
los resultados mds bajos en reconocimiento para la condicién 4, en la que los datos de voz fueron obtenidos
utilizando diferentes micréfonos y diferentes condiciones de grabacién tanto para el entrenamiento como
para las pruebas. En este caso, para un E-factor=5, se ha obtenido un porcentaje de palabras correctas del
39,97% y una precision en el reconocimiento del 39,13%.

Profundizando en las condiciones bajo las que se han obtenido las locuciones de voz, se producen un mayor
numero de inserciones durante el reconocimiento en aquellas condiciones en las cuales se han utilizado
micréfonos HF tanto para el entrenamiento como para las pruebas (ver tablas anexo A). Este hecho es de
destacar, ya que las inserciones son un parametro de penalizacién en la herramienta HTK utilizada para la
obtencién de las trascripciones, lo que lleva a un reconocimiento con una menor precisiéon. Esto puede
observarse en las condiciones 1y 2, donde los resultados obtenidos en %Acc son peores que los obtenidos
en %Corr en comparacién con las condiciones 3 y 4 para cualquiera de las realizaciones de HFCC-E. Es de
destacar la condicién 2, en la que podemos observar un alto porcentaje de palabras correctas, 79,80%, y sin
embargo, se obtiene un porcentaje mucho menor en la precisién en el reconocimiento, 45,31%, ya que
realiza un gran ndmero de inserciones. El hecho de utilizar micréfonos HF y condiciones totalmente
diferentes en el entrenamiento y las pruebas puede haber influido en este comportamiento. Tal y como se
ha descrito en otras secciones, el reconocimiento automatico debe ser intrinsecamente robusto, es decir,
debe dar las maximas prestaciones posibles en las condiciones mas adversas imaginables. Las condiciones
adversas para un reconocedor se definen como las diferencias o desajustes que puedan existir entre los
datos con los que ha sido entrenado y los datos que debe reconocer, por lo que los resultados obtenidos
para la condicidn 2 podrian indicar que los coeficientes HFCC son menos robustos frente a determinados
cambios en las condiciones de evaluacién que los coeficientes MFCC.

De igual forma, se produce un mayor niimero de palabras borradas (D) en aquellas condiciones en las que
se han utilizado micréfonos CT para el entrenamiento y HF para las pruebas. Esto penaliza el
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reconocimiento en general, obteniendo unos valores mas bajos de %Corr y %Acc, como puede observarse en
las condiciones 3y 4.

CENSREC-2 HFCC Evaluation Results Relative Improvement
Corr(%)

Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4 | Average
E=1 -42,03% -23,43% -20,82% -11,41% -19,37%
E=2 -107,78% -210,06% -24,82% -15,68% -58,19%
E=3 -33,41% -10,32% -23,47% -11,45% -17,28%
E=4 -29,87% -11,92% -22,07% -14,09% -17,86%
E=5 -28,64% -4,72% -22,67% -11,41% -15,65%
E=6 -29,87% -9,75% -23,91% -14,09% -18,09%

Tabla 4.5 - Mejora relativa obtenida con HFCC-E respecto a los resultados proporcionados por la base
de datos CENSREC-2 en su realizacién baseline en funcién del %Corr.

CENSREC-2 HFCC Evaluation Results Relative Improvement
Acc (%)

Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4 Average
E=1 -37,18% -99,12% -18,08% -6,85% -33,64%
E=2 -36,52% -88,79% -21,45% -9,41% -33,25%
E=3 -29,03% -89,30% -20,64% -6,85% -31,15%
E=4 -23,47% -92,36% -20,01% -9,15% -31,78%
E=5 -22,10% -72,63% -20,94% -6,85% -26,74%
E=6 -24,99% -72,95% -22,10% -9,43% -28,49%

Tabla 4. 6 - Mejora relativa obtenida con HFCC-E respecto a los resultados proporcionados por la base
de datos CENSREC-2 en su realizacién baseline en funcion del %Acc.

En la tabla 4.6 se resume la mejora relativa obtenida con el nuevo método de extraccidn de caracteristicas
respecto a MFCC en funcidn del %Acc. Se observa una mejor precision en el reconocimiento en general para
los resultados proporcionados por la base de datos CENSREC-2 haciendo uso de MFCC, siendo un 26,74%
mejor que los resultados extraidos con HFCC para su mejor realizacién, E=5. Hay que resaltar que esta
mejora se ve muy perjudicada por los resultados extraidos en la condicién 2, que como se ha visto en la
tabla 4.4, obtiene un porcentaje muy bajo en la precisién en el reconocimiento, 45,31%, muy por debajo de la
realizacion baseline, 68,32%. La mejora relativa obtenida en la condicidn 4 es la mas aproximada, en general,
a la obtenida mediante MFCC con un 6,85% de diferencia entre ambas para la mejor realizaciéon de HFCC
(E=5).

Tomando como referencia los estudios de Skowronski y Harris, se ha visto que los mejores resultados en
HFCC los obtuvieron para un E-Factor=5 (tablas 4.1y 4.2). Los resultados extraidos para E<s, resultaban muy
alejados de la mejor realizacidn, de igual forma, para E=6 se observaba como los resultados de la evaluacién
volvian a disminuir. A la vista de los resultados obtenidos en este proyecto, podemos afirmar que, al igual
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que en los estudios de Skowronski y Harris, se han obtenido los mejores resultados, en general, para HFCC
con E=5, resultando las evaluaciones para E<5 peores que ésta y apreciando para E=6 como los resultados
obtenidos en el reconocimiento comienzan de nuevo a disminuir. Por tanto, se puede afirmar que el hecho
de incrementar el ancho de banda de los filtros en HFCC, aumenta la robustez del reconocimiento de habla
en entornos adversos.

Tal y como se muestra en la tabla 4.5, la mejora relativa obtenida con HFCC-E en funcién del %Acc no es muy
optimista. Segun los datos proporcionados en la evaluacién baseline de la base de datos CENSREC-2, se
obtiene un reconocimiento mejor, tanto en %Corr como en %Acc, con MFCC, siendo los mejores resultados
obtenidos con HFCC-E un 26,74% peores en funcién del %Acc y un 15,65% en funcion del %Corr . A la vista de
esta conclusidn, se ha de tener en cuenta que Skowronski y Harris evaluaron sus resultados en condiciones
de ruido blanco y gaussiano, mientras que en este proyecto se utiliza ruido real procedente de la toma de
muestras en el interior de un vehiculo bajo condiciones adversas. Si se discrimina en las tablas 4.1y 4.2,
obtenidas por Skowronski y Harris, los resultados en reconocimiento obtenidos en funcién del valor de
SNR, se observa que para un SNR de 5dB, es decir, para aquella realizacién en la que la fuente de ruido es
mayor, son mucho peores que los obtenidos con valores para el SNR de 10, 15 y 20 dB. Lo que podria indicar
una degradacidn en el comportamiento de los coeficientes HFCC cuando las condiciones empeoran.

A la vista de los resultados extraidos en los experimentos de HFCC-E realizados por Skowronski y Harris
eran de esperar unos resultados relativamente buenos al ser extrapolados a nuestra base de datos. Parece
que el hecho de utilizar ruido real, en lugar de ruido blanco, penaliza mucho la funcién del reconocedor,
resultando los coeficientes HFCC menos robustos que los coeficientes MFCC. Este hecho es de destacar,
puesto que la motivacion de este estudio ha sido el de encontrar un algoritmo de extraccién de
caracteristicas que, gracias a un disefio mds aproximado al del comportamiento del sistema auditivo
humano, resultase mas robusto en condiciones adversas. Estos hechos pueden interpretarse como que la
relacién sefial/ruido, si bien da indicaciones globales respecto a las caracteristicas de la sefial limpia
comparada con la sefal ruidosa, no siempre refleja con precisién los efectos del ruido sobre las bandas
criticas. El andlisis realizado debe complementarse con un trabajo futuro que permita establecer cudl es la
vinculacidn entre la distorsién de las caracteristicas tiempo-frecuencia y el grado de deterioro de la
inteligibilidad de la sefial de voz cuando ésta se contamina con ruido, medida a través de la opinién de
grupos de oyentes u otras medidas objetivas adecuadas.

Aunque la mayoria de los pardmetros de disefio han sido los mismos que los descritos en la base de datos
utilizada, otros han sido elegidos teniendo en cuenta otros estudios en este campo por no concretarse en
las especificaciones de ésta, como por ejemplo, el nimero de filtros utilizado en el disefio del banco de
filtros, 24, asf como el rango de frecuencias en el que este filtro ha sido disefiado [0 — 4000 Hz]. De igual
forma, el nimero de coeficientes extraidos en la parametrizacién de la sefial ha sido diferente al utilizado
con HFCC. En MFCC se han afadido al vector de caracteristicas, ademas de los propios coeficientes MFCC,
AMFCC y AAMFCC, los coeficientes de energia, obteniendo un total de 39 coeficientes, en lugar de los 36
que se han extraido en este proyecto. Aunque el hecho de incluir el coeficiente co es casi equivalente a la
energia, el hecho de no normalizarlo para compensar variaciones de energia debidas a la proximidad al
micréfono u otros efectos colaterales indeseados ha podido influir negativamente en las tareas de
reconocimiento, ya que la etapa de parametrizacién determina en buena parte las prestaciones del sistema,
tanto en lo referente a tasas de reconocimiento como a carga computacional y requerimientos de memoria
necesarios. Por tanto, se puede considerar que el problema fundamental en la parametrizacién ha sido la
eleccién de un modelo inadecuado de la sefial de voz. El hecho de partir de la hipdtesis de estar utilizando
un algoritmo mas robusto al ruido que MFCC, avalado por los resultados experimentales en este campo, ha
sido fundamental a la hora de intentar elegir una representacién de la sefial mediante un vector de
pardmetros con un ndmero reducido de parametros, el calculo de los cuales debe exigir la minima carga
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computacional posible. Es por esta razén por lo que no se introdujeron en un principio mayor nimero de
coeficientes en el vector de parametros. A la vista de los resultados extraidos hubiese sido interesante el
hecho de incluir mas coeficientes, pero, una vez realizada la evaluacién, y debido al gran tamafio de la base
de datos, resulta muy costoso computacionalmente el hecho de parametrizar de nuevo todas las locuciones
de voz para las diferentes realizaciones de HFCC asi como su entrenamiento. Hay que tener en cuenta que
el proceso completo de parametrizacion se ha llevado a cabo en MATLAB haciendo uso de un ordenador
personal con capacidades limitadas, por lo que este proceso podia durar varios dias, incluso semanas. De
todas formas, se incluye como un posible trabajo futuro en esta linea de investigacion con el fin de
conseguir un reconocimiento lo mas robusto posible.
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Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones

Durante el desarrollo del proyecto y a la vista de los resultados obtenidos, extraemos las siguientes
conclusiones:

= La principal conclusién es que se ha hecho uso de una nueva forma de parametrizacién que intenta
aproximarse el comportamiento del sistema auditivo humano con el fin de obtener unos
resultados en reconocimiento del habla mas robustos en entornos adversos que MFCC. Estos
resultados, aunque mejorables, son suficientemente buenos como para desarrollar reconocedores
de voz en el estado del arte como se ha visto en el capitulo 2, asi como sentar una base de estudio
que intente mejorar las condiciones de andlisis con el fin de obtener un reconocimiento con
mayores tasas, tanto en términos de porcentaje de palabras correctas (%Corr) como de precision
del sistema (%Acc).

* Se ha conseguido obtener unos modelos acusticos que proporcionan unos buenos resultados en el
reconocimiento de habla en términos de porcentaje de palabras correctas, %Corr, y de precisién del
sistema, %Acc, aunque con un bajo porcentaje de mejora relativa respecto a MFCC, resultado estos
ultimos un 26,74% mejores en términos de precisién del sistema.

= Los malos resultados, en cuanto a precisién del sistema, obtenidos en la condicién 2 para cada una
de las realizaciones HFCC-E han sido determinantes a la hora de disminuir el valor obtenido en la
mejora relativa del sistema desarrollado. El gran nimero de inserciones realizadas durante el
reconocimiento, posiblemente motivado por el hecho de utilizar micréfonos HF y condiciones
totalmente diferentes en el entrenamiento y las pruebas, han influido negativamente en los valores
obtenidos. Esto podria indicar que los coeficientes HFCC son menos robustos frente a
determinados cambios en las condiciones de evaluacién que los coeficientes MFCC, ya que el
reconocimiento automatico debe ser intrinsecamente robusto, es decir, debe dar las maximas
prestaciones posibles en las condiciones mds adversas imaginables, que en un reconocedor se
definen como las diferencias o desajustes que puedan existir entre los datos con los que ha sido
entrenado y los datos que debe reconocer.
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* El hecho de utilizar ruido real, en lugar de ruido blanco y gaussiano, como en los estudios de
Skowronski y Harris, penaliza mucho la funcién del reconocedor. Estos hechos pueden
interpretarse como que la relacién sefial/ruido, si bien da indicaciones globales respecto a las
caracteristicas de la sefal limpia comparada con la sefial ruidosa, no siempre refleja con precision
los efectos del ruido sobre las bandas criticas.

* En los resultados aportados por la base de datos CENSREC-2, el nimero de coeficientes extraidos
en la parametrizacién de la sefal ha sido diferente al utilizado con HFCC. En MFCC se han afadido al
vector de caracteristicas, ademas de los propios coeficientes MFCC, AMFCC y AAMFCC, los
coeficientes de energia, , obteniendo un total de 39 coeficientes, en lugar de los 36 que se han
extraido en este proyecto. Aunque el hecho de incluir el coeficiente co es casi equivalente a la
energia, el hecho de no normalizarlo para compensar variaciones de energia debidas a la
proximidad al micréfono u otros efectos colaterales indeseados ha podido influir negativamente en
las tareas de reconocimiento, ya que la etapa de parametrizacién determina en buena parte las
prestaciones del sistema, tanto en lo referente a tasas de reconocimiento como a carga
computacional y requerimientos de memoria necesarios. Por tanto, se puede considerar que el
problema fundamental en la parametrizacién ha sido la eleccién de un modelo inadecuado de la
sefial de voz.

= Otro hecho a tener en cuenta es que, aunque la mayoria de los parametros de disefio han sido los
mismos que los descritos en la base de datos utilizada, otros han sido elegidos teniendo en cuenta
otros estudios en este campo por no concretarse en las especificaciones de ésta, como por
ejemplo, el nimero de filtros utilizado en el disefio del banco de filtros, 24, asi como el rango de
frecuencias en el que este filtro ha sido disefiado [0 — 4000 Hz]. Esto, aunque a nivel de
reconocimiento HFCC no resulta un problema, si que podria ver perjudicada la mejora en el
reconocimiento, al realizar una comparacién con otro método de extraccién de caracteristicas, en
este caso MFCC, que ha empleado otros parametros de disefo.

5.2 Trabajo futuro

Dados los experimentos realizados y las conclusiones extraidas seria interesante:

= A la vista de los resultados en otros trabajos de RAH parece que el aumento del nimero de
Gaussianas para el modelado de los estados de los distintos modelos o la eliminacién de silencios
de cada palabra pronunciada, mejora los resultados en términos, tanto de porcentaje de
fonemas/palabras y frases correctas, %Corr, como de precisién del sistema, %Acc. De esta manera,
podria obtenerse un sistema de mayor exactitud y mayor tasa de aciertos sin necesidad de
inserciones espurias.

»  Se ha visto que la relacién sefial/ruido, si bien da indicaciones globales respecto a las caracteristicas
de la sefial limpia comparada con la sefial ruidosa, puede que no siempre refleje con precision los
efectos del ruido sobre las bandas criticas. El andlisis realizado debe complementarse con un
trabajo futuro que permita establecer cual es la vinculacién entre la distorsidn de las caracteristicas
tiempo-frecuencia y el grado de deterioro de la inteligibilidad de la sefial de voz cuando ésta se
contamina con ruido, medida a través de la opinidn de grupos de oyentes u otras medidas objetivas
adecuadas.
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A la vista de los resultados extraidos hubiese sido interesante el hecho de incluir mayor nimero de
coeficientes en el vector de pardmetros, pero, una vez realizada la evaluacién, y debido al gran
tamafo de la base de datos, resulta muy costoso computacionalmente el hecho de parametrizar de
nuevo todas las locuciones de voz para las diferentes realizaciones de HFCC asi como su
entrenamiento. Por tanto, serfa interesante el hecho de modificar el proceso de parametrizacién
realizado incluyendo mas coeficientes y ver su influencia en el reconocedor en general.

La eleccién de parametros de disefo diferentes a los del reconocimiento realizado con MFCC, nos
lleva a la realizacién de pruebas alternativas cambiando el nimero del banco de filtros o el rango
de frecuencias, con el fin de observar cémo influye la eleccion de estos pardmetros en el
reconocedor en general.
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Glosario de Acronimos

RAH: Reconocimiento Automatico del Habla
GMM: Gaussian Mixture Model

HMM: Hidden Markov Model

HTK: Hidden Markov Model Toolkit

LPCC: Linear Prediction Cepstral Coefficients
MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients
HFCC: Human Factors Cepstral Coefficients
DTW: Dynamic Time Warping

PLP: Perceptual Linear Predictive

ERB: Equivalent Rectangular Bandwidth

CENSREC: Corpus and Environments for Noisy Speech RECognition
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A.1 Resultados evaluacion HFCC con E-factor=1

------------------------ Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 83.85( 76.99) [H= 831, D= 81, S= 79, I= 68, N= 991] 55.44 [ N=294]
cnhf: 79.50( 63.82) [He 791, D= 72, S=132, =156, N= 995] 38.38 [N=297]
cnhf: 90.24( 81.08) [H= 906, D= 21, S= 77, I= 92, N=1004] 61.07 [ N=298]
cwhf: 72.52( 63.13) [H= 710, D=154, S=115, I= 92, N= 979] 43.30 [N=291]
eahf: 73.01( 68.61) [H= 714, D=148, S=116, |= 43, N= 978] 49.14 [N=291]

enhf: 73.20( 51.37) [H= 721, D=109, S=155, [=215, N= 985] 29.25 [N=294]
enhf: 77.55( 64.90) [H= 760, D= 96, S=124, =124, N= 980] 44.03 [N=293]

iahf: 90.47( 89.13) [H= 674, D= 21, S= 50, I= 10, N= 745] 77.31 [N=216]
imhf: 76.80( 71.60) [H= 768, D=125, S=107, |= 52, N=1000] 52.86 [N=297]
inhf: 95.51( 93.91) [H= 659, D= 7, S= 24, 1= 11, N= 690] 85.86 [N=198]
iwhf: 94.54( 93.66) [H= 641, D= 8, S= 29, I= 6, N= 678] 86.67 [N=195]

------------------------------ Overall Results ------------------------~-~--___-
SENT: %Correct=54.18 [ H=1606, S=1358, N=2964]
WORD: %Corr=81.55, Acc=72.88 [H=8175, D=842, S=1008, |=869, N=10025]

------------------------ Speaker Results Condition 2 ---------------oooooo--
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

D= 53, S=112, 1=188, N= 991] 44.90 [ N=294]

D= 64, S=165, |1=243, N= 995] 27.95 [ N=297]

D= 16, S=102, |=314, N=1004] 32.89 [N=298]
cwhf: 72.52( 38.61) [H= 710, D= 63, S=206, 1=332, N= 979] 27.15 [N=291]

D= 20, S=262, 1=575, N= 978] 11.34 [N=291]

D= 61, S=252, |=526, N= 985] 9.52 [ N=294]

D= 27, S=243, |1=536, N= 980] 1.71 [ N=293]
------------------------------ Overall Results ------------------------ -
SENT: %Correct=22. 25 [ H=458, S=1600, N=2058]
WORD: %Corr =76.19, Acc=36.92 [H=5266, D=304, S=1342, |=2714, N=6912]

———————————————————————— Speaker Results Condition 3 ----------------mmmoomnn
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

3, N= 991] 38.10 [ N=294]

3, N= 995] 38.38 [ N=297]

2, N=1004] 48.99 [ N=298]
cwhf: 47.60( 47.60) [H= 466, D=423, S= 90, I= 0, N= 979] 35.05 [ N=291]

0, N= 978] 30.93 [ N=291]

3, N= 985] 29.59 [ N=294]
enhf: 52.14( 51.84) [H= 511, D=355, S=114, I= 3, N= 980] 35.84 [N=293]
—————————————————————————————— Overall Results ---------mmmmmmme o
SENT: %Correct=36.73 [H=756, S=1302, N=2058]

WORD: %Cor r =53. 52, Acc=53.31 [H=3699, D=2510, S=703, |=14, N=6912]
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———————————————————————— Speaker Results Condition 4 -------------ocmmmmooonn
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 45.61( 45.41) [H= 452, D=410, S=129, | 2, N= 991] 29.93 [ N=294]
cmhf: 45.33( 45.23) [H= 451, D=416, S=128, | 1, N= 995] 28.28 [ N=297]
cnhf: 57.77( 55.08) [H= 580, D=267, S=157, | 7, N=1004] 33.56 [ N=298]
cwhf: 35.96( 35.85) [H= 352, D=509, S=118, I= 1, N= 979] 28.52 [N=291]
eahf: 31.29( 31.29) [H= 306, D=496, S=176, | 0, N= 978] 20.27 [N=291]
emhf: 33.81( 33.50) [H= 333, D=495, S=157, | 3, N= 985] 22.11 [ N=294]
enhf: 29.49( 27.24) [H= 289, D=490, S=201, | 2, N= 980] 15.36 [N=293]
------------------------------ Overall Results -----------------------~--~--- -
SENT: %Correct=25.46 [H=524, S=1534, N=2058]

WORD: %Cor r =39. 97, Acc=39.13 [H=2763, D=3083, S=1066, |=56, N=6912]

Tabla A 1 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=1 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.

A.2 Resultados evaluacion HFCC con E-factor=2

------------------------ Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

cahf: 82.44( 75.78) [H= 817, D= 77, S= 97, I= 66, N= 991] 53.74 [ N=294]
cnhf: 81.21( 62.61) [H= 808, D= 69, S=118, [=185 N= 995] 37.71 [ N=297]
cnhf: 91.53( 84.66) [H= 919, D= 21, S= 64, |= 69, N=1004] 67.45 [ N=298]
cwhf: 71.71( 61.39) [He 702, D=165, S=112, =101, N= 979] 38.49 [N=291]
eahf: 72.80( 68.61) [H= 712, D=150, S=116, |= 41, N= 978] 49.48 [ N=291]
enhf: 74.11( 48.93) [H= 730, D= 88, S=167, [=248, N= 985] 30.27 [N=294]
enhf: 78.57( 70.61) [He 770, D= 97, S=113, I= 78, N= 980] 47.10 [ N=293]
iahf: 91.41( 89.53) [H= 681, D= 25, S= 39, |= 14, N= 745] 75.46 [N=216]
imhf: 75.70( 70.70) [He 757, D=125, S=118, |= 50, N=1000] 50.51 [N=297]
inhf: 94.64( 93.48) [H= 653, D= 8, S= 29, |= 8, N= 690] 81.82 [N=198]
iwhf: 93.95( 92.92) [H= 637, D= 9, S= 32, I= 7, N= 678] 84.10 [N=195]

------------------------------ Overall Results ------------------------- -
SENT: %Correct=53.74 [H=1593, S=1371, N=2964]
WORD: %Corr=81. 66, Acc=73.01 [H=8186, D=834, S=1005, |=867, N=10025]

------------------------ Speaker Results Condition 2 --------------mmmmmomooo-
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

D= 45, S=102, 1=177, N= 991] 50.00 [ N=294]

D= 56, S=137, 1=243, N= 995] 30.64 [N=297]

D= 11, S= 90, 1=268, N=1004] 40.60 [ N=298]
cwhf: 73.54( 40.45) [H= 720, D= 69, S=190, 1=324, N= 979] 27.15 [N=291]

D= 31, S=235, |=587, N= 978] 9.62 [ N=291]

D= 49, S=249, |=538, N= 985] 6. 12 [ N=294]

D= 54, S=191, |=488, N= 980] 3.41 [ N=293]
------------------------------ Overall Results ------------------------ -
SENT: %Correct=24. 00 [ H=494, S=1564, N=2058]
WORD: %Corr =78. 17, Acc=40.19 [H=5403, D=315, S=1194, |=2625, N=6912]
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cahf: 54.59( 54.29) [H= 541, D=355, S= 95, I= 3, N= 991] 38.78 [ N=294]
cnhf: 54.17( 53.87) [H= 539, D=354, S=102, I= 3, N= 995] 37.04 [N=297]
cnhf: 65.14( 65.04) [H= 654, D=239, S=111, I= 1, N=1004] 47.65 [ N=298]
cwhf: 47.29( 47.09) [H= 463, D=420, S= 96, I= 2, N= 979] 33.68 [N=291]
eahf: 45.50( 45.40) [H= 445, D=418, S=115, I= 1, N= 978] 30.58 [ N=291]
enhf: 47.51( 47.31) [H= 468, D=403, S=114, I= 2, N= 985] 29.59 [ N=294]
enhf: 51.12( 50.51) [H= 501, D=358, S=121, I= 6, N= 980] 34.13 [N=293]
------------------------------ Overall Results --------mmmmmi e
SENT: %Correct=35.96 [H=740, S=1318, N=2058]

WORD:  %Cor r =52. 24, Acc=51.98 [H=3611, D=2547, S=754, 1=18, N=6912]

------------------------ Speaker Results Condition 4 ------------mmmmmmmmoo-
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 43.59( 43.09) [H= 432, D=429, S=130, | 5, N= 991] 28.23 [ N=294]
cmhf: 43.32( 43.02) [H= 431, D=429, S=135, | 3, N= 995] 25.25 [ N=297]
cnhf: 53.49( 51.49) [H= 537, D=306, S=161, | 0, N=1004] 31.88 [N=298]
cwhf: 35.75( 35.55) [H= 350, D=509, S=120, I= 2, N= 979] 27.84 [N=291]
eahf: 30.67( 30.47) [H= 300, D=509, S=169, | 2, N= 978] 20.27 [N=291]
emhf: 33.40( 33.20) [H= 329, D=511, S=145, | 2, N= 985] 20.75 [ N=294]
enhf: 27.65( 26.43) [H= 271, D=522, S=187, | 2, N=980] 17.06 [ N=293]
------------------------------ Overall Results ------------------------ - -
SENT: %Correct=24.49 [H=504, S=1554, N=2058]

WORD: %Cor r =38. 34, Acc=37.67 [H=2650, D=3215, S=1047, |=46, N=6912]

Tabla A 2 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=2 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.

A.3 Resultados evaluaciéon HFCC con E-factor=3

------------------------ Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 83.55( 78.30) [H= 828, D= 78, S= 85, I= 52, N= 991] 59.86 [ N=294]
cnhf: 81.61( 65.63) [H= 812, D= 78, S=105, [=159, N= 995] 43.10 [N=297]
cnhf: 90.74( 87.35) [H= 911, D= 31, S= 62, |= 34, N=1004] 72.82 [ N=298]
cwhf: 72.11( 61.80) [H= 706, D=142, S=131, [=101, N= 979] 39.52 [N=291]
eahf: 74.64( 65.64) [H= 730, D=145, S=103, |= 88, N= 978] 43.64 [N=291]
enhf: 75.53( 51.88) [H= 744, D= 76, S=165, [=233, N= 985] 28.91 [ N=294]
enhf: 80.82( 75.82) [H= 792, D= 96, S= 92, I= 49, N= 980] 58.02 [ N=293]
iahf: 92.75( 91.14) [H= 691, D= 18, S= 36, |= 12, N= 745] 81.94 [N=216]
imhf: 76.50( 69.30) [H= 765, D=112, S=123, |= 72, N=1000] 50.84 [N=297]
inhf: 95.80( 94.49) [H= 661, D= 3, S= 26, I= 9, N= 690] 85.35 [N=198]
iwhf: 95.58( 93.95) [H= 648, D= 6, S= 24, |= 11, N= 678] 84.10 [N=195]

------------------------------ Overall Results -----------------~--~-----~-~-~-_- -
SENT: %Correct=56.65 [ H=1679, S=1285, N=2964]
WORD: %Corr=82. 67, Acc=74.49 [H=8288, D=785, S=952, |=820, N=10025]
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———————————————————————— Speaker Results Condition 2 -------------------------
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 84.36( 65.29) [H= 836, D= 46, S=109, 1=189, N= 991] 43.88 [ N=294]
cnhf: 79.50( 55.08) [H= 791, D= 55, S=149, 1=243, N= 995] 30.98 [ N=297]
cnhf: 90.64( 63.35) [H= 910, D= 12, S= 82, =274, N=1004] 36.58 [ N=298]
cwhf: 75.18( 42.39) [H= 736, D= 41, S=202, =321, N= 979] 30.93 [ N=291]
eahf: 74.54( 11.04) [H= 729, D= 13, S=236, 1=621, N= 978] 6.53 [ N=291]
enhf: 70.86( 17.06) [H= 698, D= 50, S=237, |1=530, N= 985] 9. 52 [ N=294]
enhf: 75.61( 25.00) [H= 741, D= 51, S=188, 1=496, N= 980] 6. 83 [ N=293]
------------------------------ Overall Results --------mmmmm e
SENT: %Correct=23.66 [ H=487, S=1571, N=2058]

WORD:  %Cor r =78. 72, Acc=40. 03 [H=5441, D=268, S=1203, |1=2674, N=6912]

———————————————————————— Speaker Results Condition 3 ---------------mmmmmoomnn
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 54.29( 53.99) [H= 538, D=364, S= 89, I= 3, N= 991] 39.12 [ N=294]
cnhf: 54.67( 54.37) [H= 544, D=347, S=104, I= 3, N= 995] 38.05 [ N=297]
cnhf: 66.14( 65.94) [H= 664, D=241, S= 99, I= 2, N=1004] 48.99 [ N=298]
cwhf: 45.97( 45.86) [H= 450, D=434, S= 95, I= 1, N= 979] 32.30 [ N=291]
eahf: 45.50( 45.40) [H= 445, D=416, S=117, I= 1, N= 978] 28.52 [ N=291]
enhf: 47.92( 47.82) [H= 472, D=404, S=109, I= 1, N= 985] 29.59 [ N=294]
enhf: 52.65( 52.35) [H= 516, D=347, S=117, I= 3, N= 980] 34.13 [N=293]
------------------------------ Overall Results -------------------~------ -
SENT: %Correct=35.86 [H=738, S=1320, N=2058]

WORD: %Cor r =52. 50, Acc=52.30 [ H=3629, D=2553, S=730, |=14, N=6912]

------------------------ Speaker Results Condition 4 -------------mmmmmmomo-
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

cahf: 43.39( 43.29) [H= 430, D=407, S=154, | 1, N= 991] 25.51 [N=294]
cnhf: 45.53( 45.13) [H= 453, D=385, S=157, I= 4, N= 995] 24.92 [N=297]
cnhf: 54.88( 52.59) [H= 551, D=277, S=176, |= 23, N=1004] 31.54 [N=298]
cwhf: 36.36( 36.16) [H= 356, D=479, S=144, I= 2, N= 979] 24.40 [N=291]
eahf: 32.72( 32.52) [H= 320, D=471, S=187, I= 2, N= 978] 18.90 [ N=291]
emhf: 36.04( 35.63) [H= 355, D=444, S=186, | 4, N= 985] 20.07 [ N=294]
enhf: 30.20( 28.16) [H= 296, D=488, S=196, | 0, N= 980] 17.06 [N=293]
------------------------------ Overall Results -------------------~------ -
SENT: %Correct=23.23 [H=478, S=1580, N=2058]

WORD:  %Cor r =39. 95, Acc=39. 10 [H=2761, D=2951, S=1200, |=56, N=6912]

Tabla A 3 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=3 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.
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A.4 Resultados evaluacion HFCC con E-factor=4

------------------------ Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

cahf: 85.57( 82.44) [H= 848, D= 74, S= 69, |= 31, N= 991] 67.69 [ N=294]
cnhf: 79.70( 66.13) [H= 793, D= 75, S=127, =135, N= 995] 42.42 [N=297]
cnhf: 91.43( 88.05) [H= 918, D= 28, S= 58, |= 34, N=1004] 74.50 [ N=298]
cwhf: 73.14( 65.07) [H= 716, D=144, S=119, I= 79, N= 979] 44.33 [N=291]

eahf: 76.18( 65.95) [H= 745, D=134, S= 99, 1=100, N= 978] 42.96 [ N=291]
enhf: 76.45( 54.21) [He 753, D= 89, S=143, =219, N= 985] 32.65 [ N=294]

enhf: 81.63( 76.94) [H= 800, D= 91, S= 89, |= 46, N= 980] 57.68 [ N=293]
iahf: 92.48( 90.60) [H= 689, D= 20, S= 36, |= 14, N= 745] 77.78 [N=216]
imhf: 76.30( 68.60) [H= 763, D=111, S=126, |= 77, N=1000] 49.16 [N=297]
inhf: 95.65( 94.06) [H= 660, D= 4, S= 26, |= 11, N= 690] 84.34 [N=198]
iwhf: 95.72( 94.25) [H= 649, D= 7, S= 22, |= 10, N= 678] 87.18 [N=195]

------------------------------ Overall Results ------------------------ -
SENT: %Correct=57.93 [H=1717, S=1247, N=2964]
WORD: %Cor r =83. 13, Acc=75.59 [H=8334, D=777, S=914, |1=756, N=10025]

------------------------ Speaker Results Condition 2 ---------------ommooo--
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

D= 48, S= 98, 1=202, N= 991] 45.92 [ N=294]

D= 56, S=147, 1=232, N= 995] 33.33 [N=297]

D= 15, S= 82, 1=271, N=1004] 37.58 [N=298]
cwhf: 75.69( 38.82) [H= 741, D= 33, S=205, 1=361, N= 979] 29.55 [ N=291]

D= 16, S=239, |=672, N= 978] 6. 53 [ N=291]

D= 53, S=236, |1=500, N= 985] 12.93 [ N=294]

D= 85, S=179, |=482, N= 980] 6. 83 [ N=293]
—————————————————————————————— Overall Results ---------mmmmmmm o
SENT: %Correct=24.73 [H=509, S=1549, N=2058]
WORD: %Cor r=78. 41, Acc=39.06 [H=5420, D=306, S=1186, |=2720, N=6912]

------------------------ Speaker Results Condition 3 ---------------ommooo---
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

| 5, N= 991] 37.76 [ N=294]

| 2, N= 995] 35.35 [ N=297]

| 0, N=1004] 47.32 [ N=298]
cwhf: 46.58( 46.27) [H= 456, D=403, S=120, I= 3, N= 979] 29.55 [N=291]
eahf: 46.42( 45.71) [H= 454, D=390, S=134, I= 7, N= 978] 28.52 [N=291]
enhf: 48.63( 48.43) [H= 479, D=378, S=128, I= 2, N= 985] 28.91 [N=294]
enhf: 52.76( 52.24) [H= 517, D=321, S=142, I= 5, N= 980] 34.81 [N=293]
—————————————————————————————— Overall Results ---------mmmmmmm oo
SENT: %Correct=34.65 [ H=713, S=1345, N=2058]

WORD:  %Cor r =53. 04, Acc=52.55 [H=3666, D=2385, S=861, |=34, N=6912]
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———————————————————————— Speaker Results Condition 4 -------------ocmmmmooonn
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 42.38( 41.88) [H= 420, D=412, S=159, 5, N= 991] 26.19 [ N=294]
cmhf: 44.12( 43.82) [H= 439, D=411, S=145, 3, N= 995] 25.59 [N=297]
cnhf: 53.78( 51.99) [H= 540, D=274, S=190, 8, N=1004] 33.22 [ N=298]
cwhf: 34.32( 34.22) [H= 336, D=497, S=146, 1, N= 979] 23.02 [ N=291]
eahf: 30.57( 30.37) [H= 299, D=480, S=199, 2, N= 978] 17.18 [ N=291]
emhf: 33.50( 33.10) [H= 330, D=471, S=184, 4, N= 985] 17.01 [ N=294]
enhf: 30.51( 28.88) [H= 299, D=460, S=221, 6, N= 980] 16.72 [ N=293]
------------------------------ Overall Results -----------------------~--~--- -
SENT: %Correct=22.74 [H=468, S=1590, N=2058]

WORD: %Cor r =38. 53, Acc=37.82 [H=2663, D=3005, S=1244, |=49, N=6912]

Tabla A 4 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=4 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.

A.5 Resultados evaluacién HFCC con E-factor=5

———————————————————————— Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 85.97( 82.74) [H= 852, D= 70, S= 69, I= 32, N= 991] 69.39 [ N=294]
cmhf: 80.60( 65.33) [H= 802, D= 76, S=117, =152, N= 995] 40.74 [ N=297]
cnhf: 91.83( 89.54) [H= 922, D= 29, S= 53, |= 23, N=1004] 76.85 [ N=298]
cwhf: 73.95( 66.60) [H= 724, D=133, S=122, I= 72, N= 979] 45.70 [N=291]
eahf: 76.18( 67.28) [H= 745, D=126, S=107, |= 87, N= 978] 43.99 [ N=291]
enhf: 76.65( 53.81) [H= 755, D= 68, S=162, |=225 N= 985] 34.35 [ N=294]
enhf: 81.84( 76.73) [H= 802, D= 88, S= 90, I= 50, N= 980] 56.66 [ N=293]
iahf: 91.41( 90.20) [H= 681, D= 20, S= 44, |= 9, N= 745] 77.78 [N=216]
imhf: 75.80( 67.60) [H= 758, D=122, S=120, |= 82, N=1000] 49.83 [N=297]
inhf: 95.07( 94.35) [H= 656, D= 9, S= 25, |= 5, N= 690] 85.86 [N=198]
iwhf: 96.31( 95.13) [H= 653, D= 4, S= 21, |= 8, N= 678] 86.67 [N=195]

—————————————————————————————— Overall Results -----------mmmmmmmiiii oo
SENT: %Correct=58.60 [H=1737, S=1227, N=2964]
WORD: %Corr =83. 29, Acc=75.86 [H=8350, D=745, S=930, |=745, N=10025]

———————————————————————— Speaker Results Condition 2 ---------------mmmmmoomnn
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

D= 41, S= 83, 1=190, N= 991] 45.58 [ N=294]

D= 68, S=134, 1=228, N= 995] 30.30 [N=297]

D= 11, S= 73, 1=257, N=1004] 41.95 [ N=298]
cwhf: 75.79( 47.70) [H= 742, D= 51, S=186, |=275, N= 979] 30.58 [ N=291]

D= 30, S=221, 1=560, N= 978] 4.12 [ N=291]

D= 59, S=216, 1=429, N= 985] 12.93 [ N=294]

D= 53, S=170, 1=452, N= 980] 7.85 [ N=293]
—————————————————————————————— Overall Results -----------mmmmmmmii o
SENT: %Correct=24.83 [H=511, S=1547, N=2058]
WORD: %Corr=79. 80, Acc=45.31 [H=5516, D=313, S=1083, 1=2391, N=6912]
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———————————————————————— Speaker Results Condition 3 ----------------omooonn
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

cahf: 53.18( 52.77) [H= 527, D=344, S=120, I= 4, N= 991] 37.41 [ N=294]
cmhf: 55.68( 55.08) [H= 554, D=324, S=117, I= 6, N= 995] 37.37 [N=297]
cnhf: 64.94( 64.24) [H= 652, D=229, S=123, I= 7, N=1004] 45.30 [ N=298]
cwhf: 47.40( 46.88) [H= 464, D=385, S=130, I= 5, N= 979] 30.58 [ N=291]
eahf: 46.63( 45.71) [H= 456, D=389, S=133, I= 9, N= 978] 27.84 [N=291]
enhf: 48.93( 48.63) [H= 482, D=375, S=128, I= 3, N= 985] 29.59 [ N=294]
enhf: 52.55( 51.63) [H= 515, D=321, S=144, I= 9, N= 980] 34.13 [N=293]
------------------------------ Overall Results ------------------------~---_-__-
SENT: %Correct=34.65 [H=713, S=1345, N=2058]

WORD: %Cor r =52. 81, Acc=52.18 [H=3650, D=2367, S=895, |=43, N=6912]

———————————————————————— Speaker Results Condition 4 -------------oommmmooonn
spkr: % Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]
cahf: 42.79( 42.18) [H= 424, D=402, S=165, 6, N= 991] 26.87 [ N=294]
cnhf: 45.13( 44.52) [H= 449, D=387, S=159, 6, N= 995] 28.28 [ N=297]
cnhf: 55.28( 53.69) [H= 555, D=272, S=177, 6, N=1004] 34.56 [ N=298]
cwhf: 36.26( 36.06) [H= 355, D=462, 2, N= 979] 22.34 [N=291]

3

4

1

eahf: 30.88( 30.57) [H= 302, D=470, S=206, , N= 978] 16.49 [ N=291]
enhf: 35.94( 35.53) [H= 354, D=436, S=195, , N= 985] 18.03 [ N=294]
enhf: 33.06( 30.92) [H= 324, D=418, S=238, , N= 980] 16.38 [ N=293]
------------------------------ Overall Results --------mmmmm o
SENT: %Correct=23.32 [H=480, S=1578, N=2058]

WORD: %Cor r=39. 97, Acc=39.13 [H=2763, D=2847, S=1302, |=58, N=6912]

(0]
1l
iy
(o]
N

Tabla A 5 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=5 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.

A.6 Resultados evaluacion HFCC con E-factor=6

------------------------ Speaker Results Condition 1 -------------------------
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

cahf: 85.27( 83.45) [H= 845, D= 82, S= 64, |= 18, N= 991] 71.77 [ N=294]
cnhf: 79.10( 62.31) [H= 787, D= 69, S=139, 1=167, N= 995] 37.04 [N=297]
cnhf: 91.33( 88.55) [H= 917, D= 24, S= 63, |= 28, N=1004] 74.83 [ N=298]
cwhf: 73.85( 66.60) [H= 723, D=146, S=110, |= 71, N= 979] 47.77 [N=291]
eahf: 74.74( 65.95) [H= 731, D=141, S=106, |= 86, N= 978] 44.67 [N=291]
enhf: 77.66( 51.17) [H= 765, D= 74, S=146, =261, N= 985] 32.31 [ N=294]
enhf: 82.35( 78.16) [H= 807, D= 90, S= 83, I= 41, N= 980] 58.70 [ N=293]
iahf: 92.21( 90.20) [H= 687, D= 23, S= 35, |= 15, N= 745] 75.93 [N=216]
imhf: 76.40( 68.60) [H= 764, D=118, S=118, |= 78, N=1000] 49.83 [N=297]
inhf: 96.09( 94.20) [H= 663, D= 7, S= 20, |= 13, N= 690] 86.36 [N=198]
iwhf: 95.13( 93.95) [H= 645, D= 8, S= 25 |= 8, N= 678] 85.64 [N=195]

------------------------------ Overall Results ------------------------ -
SENT: %Correct=58.37 [H=1730, S=1234, N=2964]
WORD: %Cor r =83. 13, Acc=75.29 [H=8334, D=782, S=909, |=786, N=10025]
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------------------------ Speaker Results Condition 2 -------------mmmmmmmmo-
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

D= 62, S= 78, 1=108, N= 991] 56.12 [ N=294]

D= 70, S=148, 1=240, N= 995] 27.95 [ N=297]

D= 13, S= 85, 1=295, N=1004] 36.58 [ N=298]
cwhf: 76.51( 48.31) [H= 749, D= 41, S=189, 1=276, N= 979] 33.68 [ N=291]

D= 35, S=223, 1=418, N= 978] 19.59 [ N=291]

D= 51, S=227, |1=463, N= 985] 12.59 [ N=294]

D= 34, S=207, |1=517, N= 980] 6. 14 [ N=293]
—————————————————————————————— Overall Results ---------mmmmmmm oo
SENT: %Correct=27.55 [ H=567, S=1491, N=2058]
WORD: %Cor r=78. 83, Acc=45.21 [H=5449, D=306, S=1157, |1=2317, N=6912]

------------------------ Speaker Results Condition 3 ----------------o-ooo---
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hits, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5 Corr [ #Sent ]

cahf: 52.88( 52.57) [H= 524, D=348, S=119, I= 3, N= 991] 38.10 [ N=294]
cmhf: 54.77( 54.37) [H= 545, D=325, S=125, I= 4, N= 995] 35.69 [N=297]
cnhf: 66.04( 65.54) [H= 663, D=215, S=126, |= 5, N=1004] 46.64 [ N=298]
cwhf: 47.29( 46.78) [H= 463, D=386, S=130, I= 5, N= 979] 30.58 [ N=291]
eahf: 45.19( 44.27) [H= 442, D=390, S=146, I= 9, N= 978] 27.84 [N=291]
enhf: 49.04( 48.22) [H= 483, D=363, S=139, I= 8, N= 985] 28.57 [N=294]
enhf: 50.71( 49.90) [H= 497, D=320, S=163, I= 8, N= 980] 31.06 [N=293]
—————————————————————————————— Overall Results ---------mmmmmmme oo
SENT: %Correct=34.11 [ H=702, S=1356, N=2058]

WORD: %Cor r =52. 33, Acc=51.72 [H=3617, D=2347, S=948, |=42, N=6912]

———————————————————————— Speaker Results Condition 4 -------------commmmmooonn
spkr: %Corr( %\cc ) [ Hts, Dels, Subs, Ins, #Wrds] %5. Corr [ #Sent ]

| 4, N= 991] 26.19 [ N=294]

| 7, N= 995] 28.96 [ N=297]

| 3, N=1004] 31.21 [ N=298]
cwhf: 35.44( 34.73) [H= 347, D=454, S=178, I= 7, N= 979] 20.96 [ N=291]

| 8, N= 978] 16.49 [ N=291]
emhf: 34.01( 33.50) [H= 335, D=449, S=201, | 5, N= 985] 17.35 [ N=294]
enhf: 29.80( 28.16) [H= 292, D=453, S=235, | 6, N= 980] 16.04 [ N=293]
—————————————————————————————— Overall Results -----------mmmmmmmiiii o
SENT: %Correct=22.50 [H=463, S=1595, N=2058]

WORD: %Cor r =38. 53, Acc=37.66 [H=2663, D=2907, S=1342, |=60, N=6912]

Tabla A 6 - Resultados obtenidos para HFCC-E con E=6 para cada una de las cuatro condiciones de
analisis.
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Presupuesto
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1) Ejecuciéon Material

»  Compra de ordenador personal (Software iNCluido).....ceceeeeerrerererrerererrererenererererereees e enaenes 800¢
® Material de OfiCing c.coveieiiiiiiiriiccc bbb 100€
= Total de €Jecucion MAterial ... ceiceeriiriietrrteet ettt ettt see st s sne s s sesssaessneesnnes 900¢€

2) Gastos generales

® Sobre EJecucion Material ... eereeeirienieeteeiteeeteenteene et et et e st e s st s s sae s s st sssnessssnesnessssnssnnes 144€
3) Beneficio Industrial

® Sobre EJecucion Material ... eeieierrieiienteeteeteeteentessste et e st s st e s st ssne s s st sssnesssanssnessnnesnnees 54¢€

4) Honorarios Proyecto

LI P Yo Yo X o 1o = 1= By A3 AL 110 L = I 12600€
5) Material fungible

I € 13 o T a LT3 o] o] <=1 To o N 200€

B ENCURAEINACION «evtererrerereeeerererreensrensstessseesssesssseessseessssesssesssssesssesssssesssssssssessssessssesssssssnsessssessnsessssesen 200€

6) Subtotal del presupuesto

B SUDTOtAl PreSUPUESTO weceiieiiiiiieiiiricntctctet ettt sttt s s st saes 14998¢
7) LV.A. aplicable
B 18% SUDLOtal PreSUPUESTO c.ueiieiiiiiiiitcitcientetctcteitsie sttt sttt s saessae e 2699,64¢€

8) Total presupuesto

B TOtal PreSUPUESTO «.eicetiiiiiiiitiiiiicnicsteciteit ettt sttt saesaesae st st saesaesaeesseesssensees 17697,64€

Madrid, Abril de 2011
El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Leticia Rueda Rojo
Ingeniero Superior de Telecomunicacién
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Pliego de
condiciones
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Pliego de condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién de este proyecto. En lo que

sigue, se supondra que el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora

con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de investigacion
con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacion, junto con el posterior desarrollo de los
programas esta amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacién industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha sido decidida

por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulard por las siguientes:

Condiciones generales

1.

La modalidad de contratacién sera el concurso. La adjudicacidn se har3, por tanto, a la proposicién
mas favorable sin atender exclusivamente al valor econémico, dependiendo de las mayores
garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho a
declararlo desierto.

El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan serd realizado totalmente por
la empresa licitadora.

En la oferta, se hard constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra y el tanto
por ciento de baja que supone este precio en relacién con un importe limite si este se hubiera
fijado.

La obra se realizard bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de Telecomunicacidn,
auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime preciso para el
desarrollo de la misma.

Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrd derecho a contratar al resto del personal,
pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estard obligado a
aceptarla.

El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones y
presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizard con su firma las copias solicitadas por el
contratista después de confrontarlas.

Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecidn al proyecto que sirvié de base
para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las érdenes que con
arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de obras siempre
que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo a los
cuales, se haran las modificaciones y la valoracion de las diversas unidades sin que el importe total
pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que se
consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podra servirle de fundamento para entablar
reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonardn los trabajos

realizados por el contratista a los precios de ejecucién material que figuran en el presupuesto para
cada unidad de la obra.
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10.

1.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algtn trabajo que no se ajustase a las condiciones de la
contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de obras, se dara
conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero estime
justay si la Direccidn resolviera aceptar la obra, quedard el contratista obligado a conformarse con
la rebaja acordada.

Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el presupuesto
de la contrata, se evaluard su importe a los precios asignados a otras obras o materiales andlogos
si los hubiere y cuando no, se discutirdn entre el Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos
a la aprobacién de la Direccidén. Los nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se
sujetardn siempre al establecido en el punto anterior.

Cuando el contratista, con autorizacién del Ingeniero Director de obras, emplee materiales de
calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o sustituya una
clase de fabricacidn por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores dimensiones
cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier modificacién que sea
beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin embargo, sino a lo que
le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo proyectado y contratado.

Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el
presupuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata, segun las
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por
lo que resulte de su medicidn final.

El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de obras asf
como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos por
formacidén del proyecto, direccidn técnica y administracién en su caso, con arreglo a las tarifas y
honorarios vigentes.

Concluida la ejecucidn de la obra, serd reconocida por el Ingeniero Director que a tal efecto
designe la empresa.

La garantia definitiva serd del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

La forma de pago sera por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo con los
precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del replanteo oficial de las
mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no existe
reclamacion alguna, a la reclamacidn de la fianza.

Si el contratista al efectuar el replanteo, observase alguin error en el proyecto, debera comunicarlo
en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido ese plazo sera
responsable de la exactitud del proyecto.

El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entenderd con el Ingeniero
Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado con ella. Al ser el
Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista deberd consultarle
cualquier duda que surja en su realizacidn.
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20. Durante la realizacidn de la obra, se girardn visitas de inspeccidn por personal facultativo de la
empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es obligacidn del
contratista, la conservacion de la obra ya ejecutada hasta la recepcién de la misma, por lo que el
deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas, deberd ser
reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, deberd realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del contrato,
incurriendo en multa, por retraso de la ejecucidn siempre que éste no sea debido a causas de
fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hard una recepcién provisional previo
reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de efectos, el interventor y el jefe
de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcién provisional, se certificara al contratista el resto de la obra, reservandose la
administracidn el importe de los gastos de conservacién de la misma hasta su recepcidn definitiva
y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de garantia. La recepcién definitiva se hara en
las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta correspondiente. El Director
Técnico propondra a la Junta Econdmica la devolucién de la fianza al contratista de acuerdo con
las condiciones econdmicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia del
Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicarén sobre el denominado en la actualidad
“Presupuesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de Ejecucidon
Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la empresa cliente bajo las
condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las siguientes condiciones particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo, pertenece
por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o parcial de los resultados de la
investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su publicacién o bien para
su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccidn aparte de las resefiadas en las condiciones generales, bien sea para
uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién, contard con autorizacién
expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuarad en representacion de la
empresa consultora.

4. En la autorizacién se ha de hacer constar la aplicacidn a que se destinan sus reproducciones asf
como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicard su procedencia, explicitando el nombre del proyecto,
nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se realice sobre él, debera

ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa consultora decidira
aceptar o no la modificacién propuesta.
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10.

1.

12.

Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se hard responsable al mismo nivel que el
proyecto inicial del que resulta el afadirla.

Si la modificacién no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinard toda
responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.

Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los que resulte
parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberd comunicarlo a la empresa
consultora.

La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan producir en el
momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la realizacién de otras
aplicaciones.

La empresa consultora tendrd prioridad respecto a otras en la elaboracién de los proyectos
auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial, siempre que no haga
explicita renuncia a este hecho. En este caso, deberd autorizar expresamente los proyectos
presentados por otros.

El Ingeniero Director del presente proyecto, serd el responsable de la direccidn de la aplicacién
industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario, la persona
designada debera contar con la autorizacién del mismo, quien delegara en él las responsabilidades
que ostente.
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