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Modelado de la senial en reconocimiento de habla ruidosa
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ARBSTRACT

Conventional modelling wehniques of speech suffer a very big performance degradation in adverse noisy
environments. 50, it is necessary to research for more robust representations of speech signal. This paper
presents new models thar have succeeded in adverse environments. They are hybrid models of the classi-
cal parametrizations techniques used so far that have demonstrated being very useful in order o obtain
good results in different noisy environments. In order to prove the their performance we have used white
and machine noise in our experimens.

INTRODUCCION

Los sistemas actuales de reconocimiento, que dan buenos resultados en ambientes sin ruido. se degradan
ripidamente en presencia de sefiales interferentes ajenas a la seial de voz como los producidos por mdqui-
nas o entomos adversos [1]. Este aniculo pretende mosirar diferentes métodos para mejorar los resultados
de reconocimiento empleando écnicas diversas en la purametrizacion en doz entornes diferentes, ruido
blanco ¥ ruido de miquina.

La etaps de parameirizacion consiste en estimar la envolvente espectral de Ja sefial, que es la que aporta la
informacidn necesaria para el recanocimienio ya que sa evolucidn lemporal parece caracterizar las dife-
rentes realizaciones acdsticas. En nuestro caso buscamos representaciones de la sefial robustas al ruido pero
que, a la vez, den buenos resuitados en condiciones ambientales poco ruidnsas,

En este trabajo se pretende comparar las téenicas <ldsicas de paramerrizacion LPC-cepstrum (LPCC) y mel-
cepstrum (MFCC) con métodos hibridos prescatando una visitn unificadora del proceso de modelado de
la sefizl mediante un esquema Gnico que engloba rodas las paramairizaciones expuesias en esie articulo,
Para la evaluacida de los diferentes modelados se han usado seales contaminadas con ruido blanco ¥ con
ruide de maguina para diferentes relaciones sefial 4 ruido,

El orden de este articulo ser como sigue. El apartado 2 se dedica a las parametrizaciones tratando breve-
mente |as parametrizaciones clisicas y mds especificamente las nuevas parametrizaciones propuestas en |2]
- En el apanado 3 se detallan las diversas pruebas realizadas v se presentan los diferentes resultados obie-
nidos con las diferentes parametrizaciones para diferentes relaciones sefial a ruido v para cada uno de los
dos ruidos considerados. Rl apantado 4 se dedica a las conelusiones que de estos resultados hemos podido

exlracr,
METODOS DE PARAMETRIZACIN.

Métados clisicos: LPCC y MC.

La técnica LPCC [3] eguivale a un modelado avtomegresivo de la sefial de voz relacionado can los modelos
de produccion del habla por el tracto vocal humane. Con €] se pretende obtener una envolvente espectral de
la sefinl de vor mediante [a respuesta frecuencial de un flro todo polos. Esta envalvente se representa
mediante los parimetros cepsirales que s¢ obltienen por recursidn de los pardmetros LPC, Los pardmeiros
LPC se abtienen aplicands ¢l algoritmo de Levinson - Durbin a la autocorrelacion de la sefial de voe,
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El primer proceso necesario pars ol cdleulo de los cosficentes mel-veps-
trum {WAFCCT [4] es realizar el madulo al cuadrado de la trunsformada
drscreta de Fourker de la trama de voz enventanada. Posterionmente. se
estima la energia por bandes multiphicando en frecuencia por un baneo
de filtros trigngulares espaciados en una escala perceptual, Pars finali-
zar, s¢ caloula la cransformada discreta inversa para obtener |os pardme-
tros MFCC, Este modelo intenta imitar la respuesta de la odckes huma-
nz @ los estimulos que produce 1a vog. es decir, inlenta emular ¢l traia-
miento que el ofdo humano da a la sefal de voz, Es amphamente acep-
tado el use de 20 filtros de fommw dangular en el baneo de filiros,

Métodos hibridos: LMC v MIC,

Entre los posibles modelos hibridos [os suteres han dessrmablado las 18c-
nicas LPC-mel-cepstrum (LMC) vy mel-LPC-copstrum (MLC) [2] v ha
estediade su comportamiento en amibenics que precisan robusiez al
miido, Estos modelos se detallan o continuacion.

La réemica LMOC consiste en aplicar la wéonica mal-cepstrum sohre el
espectro LPC de la sefal de voz, A partr del espectro se realiza un cil-
culo integrador de la potencia de sefal en cada banda de frecuencia. A
Ios valoras abtenidos se les aplica la técnica mel-cepstrum para chtener
los pardimetras LMC. Con ello se pretende con esta perametrizacion es
simular le concatenacion de los procesos de articulacion v audicion de
la vor por parte del tacto vocal v el oido umanos,

La tdonica MLC realizs el proceso inverso ol método LMO aplicando
prediccion linesl a i estimacidn del espectro obtenide a panic de un
hanco de fillros espaciados en la escala percepual mel B DFT inversi
de la salida del banes de Ffiltros pueds interpretarse como sutecorrla-
cidn ¥ aplicarse a la entrada del algoritmo de Levinson-Durbin.

Esquema unificado de parametr izacion,

Tal v comer se han descrito los métodos de paramelrizacion anteniores,
sz puede llegar a un esquema general que engloba todas las paramerri-
zaciones de maners gue se llega al modelado elegido segin el cumino
que sigamos a rravds del esquema general de pacametrizacidn que se
detalla en la Fipura 1.

En este esquema se puede observar como (s €enicas MLC v LMC son
hibridaciones de las wenicas LPCC y MPCC y aprovechan los diferentes
procescs nlilizados por eslos dos parametrizacion para consegir mode-
lados de la sefial de voz que superan en robustez a sus predecesoras,

PRUEBAS Y RESULTADOS,

Para |4 realizacicn de lag proebas de reconcommiento se ha onlizado [a
base de dawos TH [3] que contiene realizaciones de los once digites en
inglés (de | a9, ob y zero) pronunciados por 111 lecwtores adulios para
[as sefiales de entrenamiento v |13 parg las sefiales de ey, Cada locu-
tar ha pronunciado dos realizaciones de cada digito,

Las pruchas sz han realizado con digitos aislados v =on indzpendientes
de locuter. Se ha wilizade el sistema de reconocimiente HTE v1.5 [6]
Bimade en modelos ocultos de Markov (HMM) de densidad cobnua.
Cada digio se ha caracterizado con un modelo de Markoy de 10 esiados
de izquierda a derecha (3 estados en el caso del silencio) con martriz de
coviarianza diagonal.

Los modelos se han entrenado con las sefiales de entrenamicento de fa
base de datos limpiss mientras que el reconacimignto s ha efcciuado
a panir de las senales de test de Ja base de datos ensuciadas con ruide
para relaciones sefial o ruido de 0, 1y 200 dB y con las sefales Fme-
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Figura 2. Porcemtajes de reconocintienta para las diferentes paramerrizaciones, Arriba, con ruido Blanco.,
Abajo con ruide de mdquing. De isquicrda a derecha, relgciones sefel o ruida de 0, 10 ¥ 20 4B,

pias. Se han utilizado dos ruidos diferentes. ruido blanco generado aleatoriamente y ruido de mdquina
con los cuales se han ensuciado las sefiales de test con las que se han obtenido los resultados expuestos
en el siguiente apartado.

Nao se ha realizado preénfasis [2]. La sefial se ha divido en tramas de 30 ms. con 10 ms. de solapamiento.
Sdlo se han utilizado los pardmetros estdiicos. ni pardmetros dindmicos ni energia. Se ha realizado un barri-
do desde los 8 hasta los 20 pardmetros para cada parametrizacion, cada ruido y cada relacidn sefal a ruido.
Para las parametrizaciones [LPCC, MLC v LMC sc han hecho coincidir ¢l orden del modelo de prediccidn
v el niimero de coeficienics cepstrales por haberse demostrado empiricamente que da mejores resultados
que la wilizacidn de valores dispares [5].

Eesultados experimentales
En este apariado se exponen los resuliados obtenidos en las pruebas realizadas y que se reflejan en las gri-

ficas de la figura 3.

Para ruido blanca. la parametrizacién MLC es |a que proporciona mejores resultados para relaciones
sefial a ruido de 10 y 20 4B v para relacidn sefial a ruido de 0 dB con 18 y 20 pardmetros. Con esia
parametrizacifn se obtienen mejores resultados mdximos para las tres relaciones seiial a ruido: 13.72
% de reconocimiento para 0 dB y 20 parimetros. 34,60 % para 10 dB y 18 pardmetros y 75.29 % para
20 dB v 18 pardmetros. El modelado MFCC es el que proporciona mejores resultados para relacidn
sefial a ruido de 0 dB y pocos coeficientes y. en general, se sitda por encima de los LMC y LPCC y por
debajo del MLC. La técnica LMC suele situarse entre las dos parametrizaciones cldsicas y la téenica
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LPCC es la que obtiene menores tasas de reconocimiento excepto con poco ruido y un elevado nime-
ro de parimetros.

Para ruido de méquina, la parametrizacién LMC obtiene los mejores resultados para relacidn sefial a ruido
de O dB, 10 dB y 20 dB a partir de |2 coeficientes. Con esta parametrizacidin se obtienen los porcentajes
de reconocimiento mis altos: para 0 dB, 46.72 % con 20 parimetros; para 10 dB, 85.63 % con 14 pard-
metros y para 20 dB, 93.84 % también con 14 parimetros. El modelado MLC se comporta mejor, en gene-
ral, que [as dos parametrizaciones cldsicas para relaciones sefial a ruido bajas y para 20 dB de relacidn sefial
a ruido con 14 o ms parfimetros, La técnica MFCC se comporta mejor que la LPCC wtilizando un ndmero
suficiente de parimetros.

Para seales limpias la técnica LPCC obtiens un resultado del 96,26 % con 18 pardmetros, la MC del 97.1
% con § pardmeiros y la LMC del 96.26 % con 14 pardmetros. El modelado MLC supera a todas las ante-
riores paramerrizaciones con un 97.26 % de reconocimiento con 12 parimetros.

CONCLUSIONES
De los resultados anteriormente expuesios se derivan las siguientes conclusiones:

* Dentro de los métodos clsicos de parametrizacidn la téenica MFCC demuestra una mayor robustez fren-
te al ruido que la téenica LPCC ya que |2 supera en la mayora de los casos para relaciones sefial a ruido
bajas, Esto ocurre slempre en el caso de ruido blanco y para un niimero alto de parimetros en €] caso de
ruido de miguina.

* Pars ruido blanco, la téenica MLC es la que presenta mejores prestaciones para todas las relaciones sefial
a ruido, aunque para 0 dB de relacidn sefial a ruido es necesario utilizar un nimero alto de parimerros.
La tfenica LMC obtiene unos resultados que la sitian entre las dos cldsicas.

* Para ruido de méquina, el modelado LMC de a sefial ofrece los mejores resultados para relaciones 0, 10
v 20 dB de relacidn sefial a ruido, aungue para 20 dB hay que usar un niimero elevado de pardmetros. La
parametrizacidn MLC también supera a las dos cldsicas en estas situaciones cuando se utilza més de 14
coeficientes. .

* Para senales limpias el método MLC el que proporciona mejores restiltados.
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