3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En este capitulo se procederd a describir como se transforma el audio en una
serie de parametros que representan de forma compacta la informacion del sonido. Este
es el punto de partida no sélo de un sistema de verificacion de locutor, sino de cualquier
sistema de reconocimiento de voz, idioma, etc. Convendria aclarar que la
parametrizacion es igual para los datos de entrenamientos que para los de evaluacion.
Por lo tanto, cualquier segmento de audio que se vaya a utilizar indistintamente para
entrenar o evaluar debera ser sometido previamente a un proceso de extraccion de sus
caracteristicas. La técnica de extraccion de parametros que se ha empleado durante todo
el proyecto es una de las mas importantes y utilizadas a dia de hoy en cualquier sistema
de reconocimiento de voz y tiene como objetivo la obtencién de los parametros MFCC
(Mel-Frequency Cepstral Coefficients). Dedicaremos todo este capitulo a analizar
detenidamente todos los pasos necesarios para obtener dichos parametros y adaptarlos
correctamente para mejorar la eficiencia del sistema.

Los parametros MFCC son un tipo particular de coeficientes cepstrales
derivados de la aplicacion del Cepstrum sobre una ventana de tiempo de la sefial de voz.
Analizando el Cepstrum desde un punto de vista matematico, podemos decir que se
trata de un operador que transforma una convolucién en el tiempo en una suma en el
dominio espectral. De esta forma se consigue separar de una forma elegante las dos
componentes de informacién de la sefial de voz: la excitacion y el tracto vocal.

En general, el Cepstrum se define como la transformada inversa de Fourier del
logaritmo del espectro de la sefial de voz, es decir:

1 (" .
Cepstrum(s[n]) = 8[n] = F[log(|F[s[n]])] = > log (|S(e’®)dw, (3.1)

en donde s[n] representa la convolucion entre la excitacion y el tracto vocal:
s[n] = e[n] = h[n]. (3.2)

Tal y como hemos afirmado anteriormente, se puede demostrar que después de
la aplicacion del Cepstrum, la convolucién se transforma en una suma en el dominio
cepstral (por esta razon se considera al Cepstrum una transformacion homomaorfica):

$[n] = é[n] + h[n]. (3.3)

Sin embargo, aunque casi todas las técnicas paramétricas de extraccion de
caracteristicas de la sefial de voz hacen uso del cepstrum, ésta raramente se utiliza
directamente debido a su alta vulnerabilidad con los efectos del canal. Ademas, para
mejorar la eficiencia del sistema, resultaria bastante util intentar emular el
comportamiento frecuencial del oido humano. De aqui surge el concepto de coeficientes
MFCC que hacen uso de una nueva escala de frecuencia no lineal denominada MEL
para imitar el comportamiento psicoacustico a tonos puros de distinta frecuencia dentro
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del oido humano. De hecho, estudios dentro de esta ciencia han demostrado que el
sistema auditivo humano procesa la sefial de voz en el dominio espectral,
caracterizandose por tener mayores resoluciones en bajas frecuencias y esto es
precisamente lo que se consigue mediante la escala MEL, asignar mayor relevancia a las
bajas frecuencias de forma analoga a como se hace en el sistema auditivo humano, en
concreto en el oido interno.

3.1 MFCC (Mel-Frequency Cepstral coefficients)

La obtencion de los coeficientes MFCC [S. B. Davis and P. Mermelstein, 1980]
ha sido considerada como una de las técnicas de parametrizacién de la voz maés
importante y utilizada dentro del area de verificacion de interlocutor. El objetivo de esta
transformacion es obtener una representacion compacta, robusta y apropiada para
posteriormente poder obtener un modelo estadistico del locutor con un alto grado de
precision. El esquema basico para la extraccion de los MFCC aparece representado en la
siguiente figura:
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Vactores Cepstral g Transformada
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Espactrales E

Figura 8. Diagrama de bloques de la parametrizacion mediante MFCC.
Figura adaptada de [Eugenio Arévalo, 2011]

Analizaremos con total detalle cada uno de los bloques que componen la figura 8
desde un punto de vista completamente tedrico. En el capitulo 6, en el cual nos
centraremos en el software y la base de datos necesarios para llevar a cabo las
simulaciones, se hablara sobre los valores que hemos asignados a los parametros en las
pruebas para obtener los coeficientes cepstrales.

e Pre-énfasis. La sefial de audio a parametrizar se pasa por un filtro de pre-
énfasis. El objetivo es compensar la atenuacion de aproximadamente 20
dB/década que se produce en el proceso fisioldgico del mecanismo de
produccion del habla. Este paso es opcional pero altamente recomendable para
enfatizar los formantes (frecuencias de resonancia de la cavidad acustica del
tracto vocal) de alta frecuencia. La sefial pre-enfatizada se obtiene a través del
siguiente filtro:
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y[n] = x[n] — ax[n — 1], (3.4)

donde a suele tomar valores en el intervalo [0.95, 0.98].

Enventanado. La sefial de voz es un proceso aleatorio y no estacionario. Esto
supone un inconveniente a la hora de analizarla. No obstante, es posible salvar
este problema si se tiene en cuenta que a corto plazo de tiempo (del orden de ms)
la sefial es casi-estacionaria. Este hecho da lugar a un tipo de analisis donde se
obtienen segmentos o tramas de la sefial de pocos ms denominado anélisis
localizado. A este proceso donde se generan tramas 0 segmentos consecutivos
de sefial se le denomina enventanado. Generalmente se suelen trabajar con
ventanas de tipo Hamming y de Hanning, con un tamafio de 20 ms. Para
mantener la continuidad de la informacion de la sefial, es muy comun realizar el
enventanado con bloques de muestras solapados entre si, de tal manera que no se
pierde informacion en la transiciobn entre ventanas. Generalmente el
solapamiento se lleva a cabo con un desplazamiento entre ventanas de 10 ms,
obteniéndose coeficientes MFCC cada 10 ms.

Posteriormente al enventanado, se calcula la DFT de tamafio N de la sefal
enventanada aplicando:

N-1
X[k] = z x[n]e /2™ 0 <k < N. (3.5)
n

=0

A partir de este momento se descarta la fase y se trabaja con la envolvente de la
sefial de voz |X[K]|.

Filterbank. La sefial |X[k]| se multiplica por un banco de F filtros triangulares
(de area unidad). Estos triangulos estan espaciados de acuerdo con la escala de
frecuencias MEL. Un ejemplo de este banco de filtros lo podemos ver en la
siguiente figura:
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Figura 9. Banco de filtros utilizado por [S. B. David and P. Mermelstein, 1980]

Analizando la figura anterior, vemos que los puntos finales de cada filtro
son definidos por las frecuencias centrales de los filtros adyacentes. En este caso
concreto, el banco esta formado por 20 filtros de los cuales, 10 estan linealmente
espaciados entre 100 y 1000 Hz, 5 logaritmicamente espaciados entre 1y 2 kHz
y otros 5 logaritmicamente espaciados entre 2 y 4 kHz.

El ancho de banda de los filtros triangulares viene determinado por la
distribucion de la frecuencia de centro de cada filtro, siendo ésta funcién de la
frecuencia de muestreo y del ndmero de filtros. Si el namero de filtros en el
banco aumenta, el ancho de banda de cada filtro decrece.

Ademas, tal y como se menciond anteriormente, el comportamiento del
sistema psico-acustico humano se aproxima mediante la escala de frecuencias
MEL.:

(3.6)

mel(f) = 2595log4q (1 + 7{;0)

donde f se corresponde con la frecuencia representada en el eje de escala
lineal.

A continuacion hemos representado la escala de frecuencias MEL con
respecto a la lineal para ilustrar graficamente la relacion entre ambas:
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Hylk] = 5 2(flm + 1] — k)
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Figura 10. Escala de frecuencias MEL

Sin embargo, también resultaria bastante recomendable poder obtener
una expresién matematica que nos permitiese calcular el valor de cada uno de
estos filtros:

A
H\[k] H,[k] H;[k] H,[k] H;[k] H[k]

A01 Al A2 A3 A4l A5] 6] 7]

Figura 11. Banco de filtros MEL

( 0 , k< flm-—1]
2(k — flm —1])
(fIm + 1] = flm = 1D(f[m] — fIm —1])

)’ flm] <k < flm+1]

, flm=1] <k < f[m]

(fIm+1] = flm = 1D(f[m] — f[m - 1]
0 , k> flm+1] (3.7)
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, donde 1 <m < F, con F representando el numero de filtros, y en donde
ademas tenemos que:

N B(f,) — B
flm] = ()57 (B(fl) + m%) (3.8)
B~1(b) = 700 (ezs% — 1), (3.9)

teniendo en cuenta que F, es la frecuencia de muestreo. La funcion f[m]
determina los extremos de cada filtro triangular, siendo f; y f los extremos
inferior y superior de cada uno de ellos.

Una vez que la envolvente del espectro de la sefial de voz es multiplicada por el
banco, se calcula la energia correspondiente en cada uno de los filtros:

N-1
En= Y |X[k]I?Hulk] 1<m<F. (3.10)

Tras obtener la energia, debemos de calcularle el logaritmo, pasando por lo
tanto al dominio de la potencia espectral logaritmica. El inconveniente de
trabajar en este dominio es que los espectros de los filtros en las bandas
adyacentes presentan un alto grado de correlacion, originando coeficientes
espectrales estadisticamente muy dependientes entre ellos.

Para eliminar dicha dependencia o correlacion estadistica, se hace uso de la
Transformada Discreta del Coseno (DCT), que lleva los coeficientes
espectrales al dominio de la quefrencia convirtiéndolos en coeficientes
cepstrales (MFCC):

Curcclm] = Nz_:l log(Ey) cos (m (k - %) %) m=1,..,F. (3.11)
k=0
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3.2 MFCC-Delta y MFCC-Delta-Delta

Los MFCC representan la envolvente espectral de la sefial de voz, obteniendo asi
importantes caracteristicas identificadoras del habla. Por ejemplo, el primer coeficiente
MFCC cyrcc[1] indica la energia de la sefial, y se usa o no dependiendo de la
aplicacion. El segundo coeficiente cyrcc[2] tiene una razonable interpretacién como
indicador del balance global de la energia entre altas y bajas frecuencias.

Para obtener mas informacion, como por ejemplo, la coarticulacion de los
fonemas, ademas de los MFCC se incluyen mas coeficientes, que son los MFCC-Delta
(o AMFCC) y los MFCC-Delta-Delta (0 AAMFCC) [Furui, 1981b], que representan la
evolucion temporal de los fonemas en su transicion a otros fonemas, y en general
permiten tener en cuenta la variabilidad de un interlocutor a la hora de hablar. Los
AMFCC se le conocen como coeficientes de velocidad, ya que miden la variacion de los
coeficientes MFCC sobre un instante de tiempo. De la misma forma, a los AAMFCC se
les denomina coeficientes de aceleracion, pues representan la variacion de los AMFCC
sobre un instante de tiempo. Si cypccilm] representa la componente m del vector
MFCC asociado a la trama o ventana i-ésima, la expresion que permite calcular el valor
de los coeficientes dindmicos es la siguiente:

l

( kcyrceivnlml
(i+D)
Ac m| = Z
| MFCCL[ ] s Ikl
{ "l_ 1<m<F. (3.12)
kAc nlm]
|AAC Tm] = Z MFCC(i+1)
k MFCCl[ ] ' |k|

i=—

[ controla el nimero de tramas y consecuentemente, el intervalo de tiempo en el
que la informacion dindmica esta siendo calculada. El software de este proyecto trabaja
con un valor de [ correspondiente a 2.

Teniendo en cuenta que a lo largo de todo el proyecto haremos uso tanto de los
coeficientes estaticos cyrcc como de los dindmicos Acypcc Y AACyrcc, @ partir de este
momento, cuando hablemos de coeficientes cepstrales, implicitamente estaremos
afirmando que tenemos un vector formado por estos tres tipos de coeficientes junto con
tres componentes adicionales que representan sus correspondientes energias (sobre el
tamafo de estos vectores se hablara mas detalladamente en el capitulo 6). Asi que a
partir de este momento, c;[m] representa la componente m del vector de caracteristicas
asociado a la trama i-ésima, donde 1 < m < D. Puesto que se tiene un coeficiente de
velocidad y otro de aceleracion por cada coeficiente MFCC y debido al hecho de que se
afiaden tres componentes adicionales correspondientes a las energias de los tres tipos de
coeficientes (estatico, velocidad y aceleracién), los vectores cepstrales tendran una
dimension de D = 3F + 3.
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3.3 Speech Activity Detection (SAD)

En Verificacion Automatica de Locutor, cuando se analiza un segmento de
entrenamiento o de evaluacion, se trabaja con un ndmero determinado de tramas en
funcion de la duracion de dicho segmento, y por cada trama, se obtiene su
correspondiente vector MFCC junto con los deltas. Sin embargo, no todos estos
vectores son Utiles, puesto que muchos de ellos Unicamente contienen silencio o ruido,
por lo tanto, no aportan ninguna informacion Gtil a nuestro sistema.

Por esta razon, es necesario un mecanismo que nos permita detectar los vectores
cepstrales menos energéticos que generalmente pertenecerdn a tramos de silencio. En
relacion con el apartado anterior, se establecid que una de las D componentes cepstrales
se corresponde con la energia de los coeficientes MFCC (estéticos). Dentro de este
proyecto, las dos opciones que se van a barajar para la deteccion de energia [B. Fauve,
2009] parten del mismo principio, identificando a dicha componente como una variable
aleatoria. El software con el que simularemos nuestros experimentos (ALIZE)
representard dicha variable aleatoria como una combinacién de 3 gaussianas. Tras
procesar todas las tramas de un locutor, le asignara a cada una de estas tres componentes
un peso determinado (la suma de los tres pesos debe ser 1). Dichos pesos dependeran
del valor de la componente de energia de cada una de las tramas del locutor
correspondiente. A partir de aqui, las dos técnicas intentaran obtener un umbral (de
energia) que utilizaremos para aceptar o descartar las tramas del locutor cuya
componente que representa la energia quede por debajo del umbral calculado.

ohtSAD 4 er‘ghr‘ keeps X% with:
weightS. ol
2 AX - )Ll + g SAD - ﬁ/z
Energ)
&
|
T
meanSAD e — 7
| i AR S T Qﬂeﬂﬂ =m- QSAD .20
O Y F— Energy
6; m

Figura 12. Los dos ejemplos de actividad de deteccion de energia (SAD): weightSAD y
meanSAD

o Weight SAD. Aparece representado en la parte superior de la figura anterior. De
las tres componentes gaussianas, seleccionamos la de mayor y menor peso,
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calculando el maximo de sus correspondientes funciones de densidad de
probabilidad, identificados en la figura mediante A, y A, respectivamente, lo
cual nos permitira obtener el siguiente parametro:

X = /11 + aSADAZ' (313)

Para calcular la expresion anterior, as,p debe ser definido (ya hablaremos sobre
el valor del que hemos hecho uso en las simulaciones en los capitulos 6 y 7). El
umbral seleccionado 6,45 sera aquel que consiga que el X% de las energias
correspondientes a todas las tramas del locutor queden por encima de dicho
umbral.

e Mean SAD (parte inferior de la figura anterior). En este caso, seleccionamos la
componente de mayor peso, calculando su media m y varianza o:

Omean = M — 2a54p0. (3.14)

3.4 Normalizacion de los coeficientes cepstrales

Teniendo en cuenta que las diferentes condiciones de grabacion de los
segmentos de entrenamiento y evaluacion, el ruido ambiente, el estado animico del
interlocutor en un momento determinado, las variaciones del canal, la variabilidad del
interlocutor, el contenido linglistico del mensaje, etc. son factores que pueden afectar
en gran medida al rendimiento del sistema, seria bastante recomendable utilizar técnicas
que modifiquen los vectores de caracteristicas antes de realizar el entrenamiento o la
evaluacidon, mitigando los efectos nocivos producidos por estas condiciones.

Dentro de este campo existen infinitas posibilidades, como RASTA (RelAtive
SpecTrA), CMS (Cepstral Mean Substraction), CMVN (Cepstral Mean Variance
Normalization) o Feature warping.

La técnica de normalizacion implementada en ALIZE es la correspondiente a
CMVN [Koolwaaij and Boves, 2000]. Dado un segmento de audio proveniente de un
locutor del que obtenemos sus vectores cepstrales, el procedimiento consiste en calcular
la media y la varianza de cada una de las D componentes. A continuacion, a cada uno de
los vectores se le restard la media y luego se divide por su correspondiente varianza,
tipificando por tanto cada una de las componentes cepstrales:
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c m] oz , (3.15)
1 T
o = ) il (3.16)
i=1
1 T
0 = 7= ) (cilm] = m)? (3.17)
i=1
m=1,..,D, (3.18)

suponiendo un segmento de entrenamiento o evaluacion con T tramas y vectores
de caracteristicas D-dimensionales.

De cualquier manera, para verificar los cambios en la distribucion de los
coeficientes cepstrales después de aplicar SAD y la correspondiente normalizacion,
podemos observar las dos siguientes figuras:
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Figura 13. Distribucion de la primera componente cepstral
de 2.5 minutos de conversacién de un locutor antes de ser
sometida a SAD
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Figura 14. Distribucion de la primera componente cepstral de 2.5
minutos de conversacion después de ser sometida a SAD y
normalizacién mediante CMVN

En la primera figura se ha representado la funcién de distribucién de la primera
componente de los vectores cepstrales de un segmento de voz de 2 minutos y medio
correspondiente a un locutor antes de ser sometida a SAD, donde podemos observar que
tiene un pico aproximadamente en el origen puesto que contienen tramas de silencio que
todavia no han sido rechazadas. En cambio, la figura 14 muestra la distribucién una vez
aplicada SAD vy su correspondiente normalizacion mediante la técnica CMVN.
Podemos apreciar como finalmente su distribucién se aproxima a la de una gaussiana o
normal.
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