En este capitulo se realiza una introduccién
sobre todos los fundamentos de tratamiento de sefal
de voz, especialmente en lo referente al contexto de la
mejora de voz para el reconocimiento, necesarios para
la correcta interpretacion del resto del proyecto. Asi en
primer lugar se exponen las bases del andlisis de la
sefial vocal tanto en tiempo como en frecuencia,
introduciéndose el espectrograma que serd la
representacion que utilizardn todos los algoritmos
propuestos es el presente trabajo. Tras realizar una
introduccion sobre el ruido que corrompe las sefiales
vocales y los objetivos que persigue la eliminacién de
dicho ruido, se pasa a explicar mas en detalle las bases
del objetivo perseguido en este proyecto que es el
reconocimiento automadtico. Posteriormente se pasa a
explicar la base de datos utilizada para realizar los
diferentes experimentos que se llevan a cabo y el
reconocedor concreto utilizado. Finalmente se hace
una breve introduccién sobre los dos algoritmos de
mejora de la sefial vocal que se estudian en este
proyecto y que se explicaran al detalle en el siguiente

Capitulo.

Capitulo 2

FUNDAMENTOS DEL
PROCRESAMIENTO DE VOZ'Y
RECONOCIMIENTO AUTOMATIC




Mejora de senales vocales via filtrado morfol6gico para reconocimiento automatico

2.1 LA SENAL VOCAL

La voz es una onda de presion que se transmite, como cualquier otro sonido, haciendo vibrar
las moléculas de aire. En su generacion y recepcién por el ser humano existen varios procesos y
6rganos implicados. La comprension de estos mecanismos se hace imprescindible para poder tratar

esa onda como una sefial, y llevar a cabo procesos tales como el reconocimiento de voz, sintesis,

compresion, mejora de calidad, etc...
En un esquema general de una comunicacién vocal existen tres procesos:

- proceso lingiiistico: el cerebro del emisor tiene una idea y decide qué se va a decir; y el del
receptor decide qué entiende.

- proceso fisiologico: en emision los muisculos se combinan de una cierta forma y en una cierta
secuencia para generar la onda de presion; y en recepcion los 6rganos son excitados de una
cierta forma y secuencia por la onda de presion

- proceso actstico: la onda se propaga por el medio que normalmente es el aire

2. Fundamentos del procesamiento de voz y reconocimiento automatico 8
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2.1.1 Produccion de la voz

En el proceso de generacién de la voz, el aire sale de los pulmones hacia la laringe en
donde, dependiendo de si el sonido a generar es sonoro o sordo, se produce una vibracién de las
cuerdas vocales (aportando una oscilacién a la frecuencia fundamental) o no. Este flujo de aire pasa
entonces a la faringe, la cavidad bucal y posiblemente la nasal donde, dependiendo de la posicién de
labios, lengua, dientes, etc... el sonido es modulado de una u otra forma para dar lugar a las distintas
vocales y consonantes. El resultado es una sefial que puede ser descrita como una mezcla de ondas
de diferente frecuencia con diferentes amplitudes. El proceso de generacién de dicha onda puede
ser modelado como un sistema con dos tipos diferentes de excitacién que pasan por un filtro que
anade las resonancias del tracto vocal (formantes). Estas resonancias son los picos de la envolvente
del espectro de la sefial de voz y son muy importantes para reconocer o sintetizar voz (la posicién

de estas resonancias es el discriminante entre los distintos fonos)

S,

Figura 2.1 Modelo de produccién de la voz

La Figura 2.1 muestra un modelo simplificado del Tracto Vocal. En ella, U; es la excitacién
sonora, U, la excitacién sorda (fuente de ruido); F; y F, son filtros de forma. Los interruptores S; y
S, permiten la seleccién de una u otra fuente de excitacion. F, es el Tracto Vocal, y F, se encarga

de la impedancia de radiacion.
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2.1.2 Caracteristicas de la senal vocal

Si la voz es grabada a través de un micréfono y la sefial resultante se muestrea a 8KHz para

un posterior tratamiento digital el resultado es una onda quasi-estacionaria en intervalos cortos de

tiempo, que se corresponden con el tiempo empleado para pronunciar un determinado fono. Estos

intervalos son de unos 10-30 ms que se corresponden con 80-240 muestras de la sefial digital.
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Figura 2.2 Sefal vocal en tiempo y zoom mostrando la propiedad estacionaria local

Por ello, para realizar cualquier estudio de la sefial vocal es necesario un andlisis localizado

por tramas; que deberan ser lo suficientemente cortas para abarcar situaciones estacionarias y lo

suficientemente largas para hacer un andlisis fiable asi como minimizar el nimero de tramas a

analizar.

2. Fundamentos del procesamiento de voz y reconocimiento automatico
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2.1.3 Espectrograma

El espectrograma es una de las representaciones mas utilizadas en el analisis de las sefiales
vocales, y es la que se utiliza en este proyecto en los diferentes algoritmos propuestos. Se trata de
una representacion Tiempo-Frecuencia en la que se puede ver la evolucién temporal del contenido
armonico de la sefial. El espectrograma de una sefial en cada instante n se deriva de la siguiente

manera.
Jwy —jwm
S (e’)= Z s [m]-e
n=—co
donde

s [m]=slm]-wln—m]

Como se ha comentado anteriormente, cualquier andlisis de la sefial vocal debe ser un

andlisis localizado por tramas y el espectrograma no es una excepcion. Para derivar esta
representacién se toma una ventana de la sefial temporal s [m] y se calcula la DFT S, (e’"),

obteniendo el espectro de ese trozo de voz. A continuacién se toma la magnitud de dicho espectro y
se representa de manera vertical utilizando colores (o niveles de gris) para los valores de dicha
magnitud. La ventana temporal la vamos deslizando y vamos obteniendo para cada posicién
temporal el contenido arménico de la sefial, formando columna tras columna la representacién que

llamamos espectrograma. La figura 2.3 muestra graficamente dicho proceso.
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Figura 2.3 Proceso de generacion del espectrograma

Existen varios pardmetros implicados en la obtencién del espectrograma que, dependiendo
de los valores que tomen, dardn unas caracteristicas determinadas a la representacién. Los mas
importantes son la forma en la que enventanamos la sefial temporal, ya que dard lugar una
determinada resolucién en tiempo y frecuencia y como consecuencia a diferentes tipos de
espectrograma. Con una longitud de ventana corta en tiempo tendremos buena resolucién temporal
(se detectardn cambios rdpidos) pero no distinguiremos l6bulos que sean estrechos en el contenido
espectral (Espectrograma de Banda Ancha). En el caso contrario, es decir utilizando una ventana
larga en tiempo, obtendremos mucha precision en el contenido espectral, pero estaremos evaluando
comportamientos temporales medios (Espectrograma de Banda Estrecha). Ademas también afectara
en la resolucidn frecuencial el tipo de ventana temporal utilizada: Rectangular, Hamming, Hanning,
etc. Los otros pardmetros implicados son el nimero de puntos utilizados para calcular la DFT y el
solapamiento temporal entre las ventanas, que creard un representaciéon mas o menos redundante
para tener una visién mas o menos suavizada de los cambios que se producen a lo largo del eje

temporal.
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El resultado es una representacién donde se puede distinguir con suma facilidad cémo va
evolucionando el contenido espectral de una sefial vocal, y donde se pueden diferenciar claramente
(en condiciones de sefial a ruido razonables) los patrones espectrales pertenecientes a la sefial vocal.
Mediante sencillas mediaciones, ademds, podemos identificar por ejemplo la frecuencia

fundamental de la sefial vocal o los formantes de los distintos fonos que se van pronunciando.
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Figura 2.4 Espectrograma de banda estrecha

Como se ha dicho anteriormente, la frecuencia fundamental es la velocidad de oscilacion de
las cuerdas vocales en los sonidos sonoros. Esta oscilacién va variando ligeramente a lo largo del
discurso para dar la entonacidn a las palabras, pero en media tiene una frecuencia de unos 125Hz en
el hombre y de unos 250Hz en la mujer. Esta periodicidad se muestra en el espectrograma de banda
estrecha como un conjunto de bandas horizontales separadas exactamente la distancia equivalente a

la frecuencia en cuestién, como se puede comprobar en la figura 2.4

2. Fundamentos del procesamiento de voz y reconocimiento automatico 13



Mejora de senales vocales via filtrado morfol6gico para reconocimiento automatico

4000

i I' (LT
v "n"" III'“I' " H }
3500?—'-[1“," |

3000
2500

it
2000

Frecuencia (Hz)

15008 formante

1000

500

formante

Tiempo

Figura 2.5 Espectrograma de banda ancha

Para distinguir los formantes es mds til el espectrograma de banda ancha, ya que la menor
resolucién en frecuencia hace que no sea posible capturar la frecuencia fundamental, sino sélo
I6bulos frecuenciales mds anchos correspondientes a las resonancias del tracto vocal. En el
espectrograma aparecen como bandas anchas horizontales de energia que van cambiando a lo largo
del eje temporal dependiendo del fono que se este pronunciando en ese momento concreto. De esta
forma, viendo la posicién de, principalmente, los cuatro primeros formantes se puede deducir el
fono al que corresponde; y por ello esa es la informacién que se extrae en los reconocedores de voz

para identificar los sonidos y con ello las palabras pronunciadas.

El Espectrograma es completamente reversible, ya que esta basado en una herramienta
reversible: la DFT . Cada columna del espectrograma puede combinarse con la fase (que debid
ser almacenada en el proceso de generacion) y volver al dominio temporal mediante la IDFT,
formando asi una trama de sefial temporal. Llevando a cabo este proceso columna tras columna y
tratando las tramas temporales para tener en cuenta el solapamiento que se llevé a cabo en la
generacién, podemos regenerar de forma exacta la sefial temporal original. Esta propiedad de
reversibilidad es imprescindible para los algoritmos propuestos en este proyecto ya que se basan en
un tratamiento de la imagen espectrograma para después volver a un sefial temporal mejor que la
sefial original. El proceso ideal que persiguen los diferentes algoritmos se muestra en la figura 2.6.

La sefial temporal degradada se pasa al dominio frecuencial (a) para ser procesada por un algoritmo
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que extraiga s6lo los patrones espectrales pertenecientes a la sefial vocal (b) ; y una vez aqui volver

al dominio temporal (c) dando como resultado una sefial limpia.
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Figura 2.6 Proceso ideal de extraccion de sefal a través del espectrograma

2.2 RUIDO

El ruido afecta a la sefial vocal de diferentes maneras dependiendo de la naturaleza de éste y
de los procesos implicados en el registro de ambos: sefial vocal y ruido. Asi, el tipo de ruido es un
factor decisivo a la hora de elegir un determinado sistema de mejora de la sefial vocal, haciendo
necesaria una caracterizacion y modelado de la sefial de ruido para, por una parte disefiar
adecuadamente el sistema de mejora y por otra parte evaluar cémo se comporta dicho sistema ante
ruidos de diferentes caracteristicas. Los diferentes tipos de ruido tienen diferentes propiedades

estadisticas, espectrales o espaciales. Las posibles caracteristicas pueden resumirse como muestra la
tabla 2.1

Propiedad Tipos
Estructura Continuo / Impulsivo / Periédico
Tipo de interaccion Aditivo / Multiplicativo / Convolucional
Comportamiento temporal Estacionario / No estacionario
Rango frecuencial Banda ancha / Banda estrecha
Dependencia con la sefal Correlado / Incorrelado
Propiedades estadisticas Dependiente / Independiente
Propiedades espaciales Coherente / Incoherente

Tabla 2.1 Clasificacion del ruido basada en varias propiedades
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Basandose en la naturaleza y propiedades de las fuentes de ruido, éste puede clasificarse de

las siguientes maneras:

1. Ruido Gaussiano blanco (WGN): se trata del ruido mas genérico, compuesto por muestras
aleatorias cuyas amplitudes se distribuyen como una campana de gauss. Es un ruido aditivo,
plano en frecuencia, estacionario e incorrelado.

2. Ruido de fondo: se trata de ruido aditivo, que normalmente no esta correlado con la sefial y
que esta presente en numerosos escenarios. Como ejemplos podemos citar: ruido de coche,
oficinas, calles, ventiladores, Hoth, entorno industrial, acondicionadores, helicéptero, etc.
De estos ruidos, el llamado Hoth (ruido blanco filtrado) es estacionario, el de calles y
fabricas tiene caracteristicas mds dindmicas. El ruido en fabricas y en helicopteros tiene
componentes fuertemente periddicas; y el ruido de ventiladores y el de coche son ruidos
reales ejemplo de no estacionariedad, teniendo caracteristicas variables con el tiempo.

3. Otros hablantes: es ruido aditivo, compuesto por uno o mdas hablantes ‘competidores’.
Suele llamarse ‘babble’ y es el ruido que podemos encontrar en una cafeteria por ejemplo.
Tiene caracteristicas y rango frecuencial muy similares a la sefial de interés por lo que es
dificil de tratar.

4. Ruido impulsivo: Se trata de ruidos de corta duracién como el sonido producido por un
objeto al caer o al cerrar violentamente una puerta.

5. Ruido no aditivo: Puede ser debido a no linealidades de los micr6fonos o a distorsién de
canal (sefales vocales en lineas de transmision)

6. Ruido no aditivo debido al estrés del hablante: se denomina efecto Lombard y es el efecto
que tiene sobre el hablante un entorno ruidoso. En presencia de ruido el hablante tiene
tendencia a incrementar el esfuerzo vocal haciendo que la voz tenga diferentes
caracteristicas espectrales.

7. Ruido correlado con la sefial: reverberaciones y ecos

8. Ruido convolucional: resultado de una convolucién de la sefial vocal en el dominio
temporal. Por ejemplo cambios en la sefial vocal debido a cambios en al acustica del
entorno o micréfonos.

9. Ruido multiplicativo: se trata de una distorsién producida por el desvanecimiento en los

canales de comunicacion.
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En general, es mas dificil tratar con ruido no estacionario, donde no existe conocimiento a
priori sobre sus caracteristicas. Debido a que este ruido varia con el tiempo, los métodos que tratan
de estimar el ruido en intervalos iniciales asumiendo no existencia de sefial vocal, son del todo
inapropiados. Por otra parte, los tipos de ruido que tienen caracteristicas similares a la sefial vocal
en tiempo o frecuencia son los mds dificiles de eliminar o atenuar. El ruido ‘babble’ por ejemplo
tiene caracteristicas muy similares y es particularmente dificil para un algoritmo aislar la sefial

vocal de este ruido.

2.3 APLICACIONES

Y OBJETIVOS DE LA MEJORA DE VOZ

Las sefales vocales, cuando son grabadas para su tratamiento, transmision, etc. siempre son
afectadas por distintos tipos de ruidos dependiendo del entorno y del proceso de grabacién. El
problema de mejorar el comportamiento de los sistemas de comunicacién vocal en entornos
ruidosos ha sido un desafio para los investigadores desde su creacién. Los algoritmos que tratan de
reducir el ruido presente y mejorar por tanto la sefial vocal tienen aplicacién en multitud de entornos

entre los que se incluyen [14]:

1. Sistemas de telefonia mévil, que sufren tanto de todo tipo de ruidos de fondo como de ruido
de canal.

2. Telefonia de manos libres bajo ruido presente en el interior de un coche, etc.

3. Comunicaciones tierra-aire donde la voz de los pilotos se ve degradada por el ruido
presente en la cabina y de los motores.

4. Comunicaciones de larga distancia a través de canales de radio ruidosos

5. Sistemas de tele-conferencia donde una fuente de ruido puede ser recogida y transmitida a
los receptores

6. Sistemas en los implantes para mejorar la audicion en entornos ruidosos (aulas, cafeterias,

etc...)
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Ademéds, los esfuerzos por conseguir un mejor calidad y/o inteligibilidad de las sefales
vocales pueden servir para mejorar el comportamiento de otras aplicaciones en el contexto del
procesamiento de voz como pueden ser la codificacién, compresién o el reconocimiento
automatico. Asi, los sistemas de mejora de la sefial vocal tienen en resumen tres principales

objetivos:

1. Mejorar la calidad y la inteligibilidad de las sefales vocales degradadas por ruido de fondo,
reduciendo asf la posible fatiga del receptor.
2. Hacer los sistemas de codificacién robustos ante el ruido

3. Hacer mejorar el comportamiento de los sistemas de reconocimiento vocal

2.4 RECONOCEDORES AUTOMATICOS

DE VOZ

La investigacién en reconocimiento automdtico del habla (ASR: Automatic Speech
Recognition) es relativamente reciente, siendo los afios 40 los testigos de los primeros intentos en
este campo. El primer sistema comercial fue presentado en 1973 y s6lo podia reconocer 100
palabras diferentes sin posibilidad de aprendizaje posterior. La investigacion y desarrollo en este
campo ha recorrido un largo camino desde entonces, gracias en gran medida al gran incremento de
la capacidad computacional de los ordenadores de hoy dia. Pero el sistema auditivo humano todavia

es muy superior al mejor de los sistemas de reconocimiento automatico disponible actualmente.

Los sistemas de reconocimiento automatico del habla han sido desarrollados debido a las

ventajas que ofrecen:

- Dan una clara ventaja fisioldgica a la hora de comunicarse con cualquier tipo de maquina,
ya que la comunicacién se lleva a cabo en las condiciones naturales para los humanos.
- Las manos y visién pueden estar ocupadas haciendo otras tareas mientras nos comunicamos

con la computadora.
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En la prictica, para alcanzar resultados en el reconocimiento de palabra aceptables se
introducen ciertas limitaciones como son la posibilidad de uso de un vocabulario y una gramadtica

limitadas, y que no mas de un usuario pueda utilizar el sistema al mismo tiempo.

| . y ‘WL_' Extraccidn de b B Resultado de
HM"II_ ||ﬂ 7 caracterizticas Clasificacion : reconocimiento
1
Sefial vocal i
Modelos

Figura 2.7 Tipico sistema de reconocimiento vocal

2.4.1 Fases en la creacion de un Reconocedor
de voz

En todo sistema de reconocimiento vocal tenemos estas dos etapas claramente

diferenciadas:

- Entrenamiento: En esta fase se toma un conjunto de muestras vocales etiquetadas, se
extraen un conjunto de caracteristicas de cada muestra vocal y con ellas y las etiquetas se
entrena el reconocedor creando una serie de modelos. Estos modelos servirdn para que
después el reconocedor sea capaz de relacionar muestras de voz similares con las mismas

etiquetas que informan de qué palabra o fonema concreto se trata.

- Test : Es la fase en la que se usa el reconocedor para determinar qué palabra se esta
pronunciando. Para cada muestra de voz se extraen un conjunto de caracteristicas que se
comparan con los modelos creados en el entrenamiento de una u otra forma segin el
algoritmo que utilice el reconocedor. El modelo més ‘cercano’ identifica el fonema o

palabra que se esta pronunciando a la entrada.
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2.4.2 Extraccion de caracteristicas

El primer paso en el reconocimiento es la extraccion de caracteristicas. La sefial de voz es
segmentada en tramas y para cada trama se calcula un vector de caracteristicas que consiste en una
serie de parametros que representan las caracteristicas de la sefial vocal. Este proceso se lleva a

cabo por las siguientes razones:

- Reduccién de la cantidad de datos

- Si se eligen adecuadamente, los pardmetros pueden de alguna forma suprimir las
caracteristicas diferenciadoras de dialectos, cierto ruido de fondo y de canal.

- Se pueden enfatizar ciertas caracteristicas que son ttiles a la hora de separar palabras y

fonemas.

2.4.3 Clasificaciéon

La clasificacion se puede llevar a cabo desde dos puntos de vista diferentes. El primero de
ellos y mds simple es la comparacién con una secuencia de referencia. Aqui, cada palabra o fonema
en el vocabulario tiene una secuencia de referencia con la que se compara el vector de

caracteristicas.

Patrin de referencia Y S A N
[ =S
A e —
Patrén bajo test 10 Lk E* 5 eiing T
: mwﬁwﬁk ‘“\%Fm&‘d \L
Distancia relativa — | ° e o S IR i

15 47 #0 2 23 25 IT WM W

Figura 2.8 Comparacién entre el vector de caracteristicas
bajo estudio y el patron de referencia
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El patrén de referencia que mejor se ajuste al vector de caracteristicas serd el que se
seleccione. Si el que mejor se ajusta no es lo suficientemente bueno, el reconocedor puede decidir

rechazarlo.

El segundo enfoque y mds usado se basa en modelos estadisticos. Cada fonema o palabra
tiene su propio modelo estadistico y se intentan ajustar a los modelos de referencia creados
anteriormente. EI método estadistico mads utilizado es el de los Modelos Ocultos de Markov (HMM

Hidden Markov Models)

2.4.4 Modelos ocultos de Markov

Este método tiene una serie de ventajas:

- Tienen una estructura matematica muy simple
- Los modelos pueden ser adaptados automdticamente por los datos de entrenamiento

- La estructura puede describir secuencias de patrones muy complicadas

En este método la sefial de voz se considera un proceso de Markov. Esto significa que la
muestra de voz grabada se ve como el resultado de un proceso de generacién que consiste en una
secuencia de estados. El estado actual s6lo depende del estado previo, es decir, el proceso no tiene
memoria. La probabilidad de cambiar de estado se denota como probabilidad de transicion (ver
figura 2.9) Un inconveniente es que la secuencia de estados no puede ser observada directamente,
sino que solo pueden hacerse observaciones que tengan relacién estadistica con los modelos de
estados. La probabilidad de hacer una cierta observaciéon en un estado especifico se llama
probabilidad de observacién. Entonces, la probabilidad de que un cierto modelo haya generado la
cierta secuencia observada puede ser calculada. Un HMM es definido de forma exacta mediante

estos tres parémetrosz

p,= vector de distribucién de las probabilidades de estados iniciales, con elementos:
po(J)=P(S;=))

A = Matriz de transicién de estados, con elementos: a; = P(S, =j/S,_,=i)
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B = Funciones de densidad de probabilidad de las observaciones condicionadas:

b;j(x)= fys5,(x/ )

Donde S es el estado, ¢ el indice temporal, i y j los indices de los estados y x la

secuencia de salida observable.

0.3 0.5 .B
0.2
g N
0.7 0.5

Figura 2.9 Un proceso de Markov simple. Los circulos son estados y las
flechas indican transiciones entre los estados con la probabilidad asociada

El entrenamiento de los HMM se hace normalmente con un método recursivo llamado re-
estimacién de Baum-Welch. Las probabilidades de observacién se describen normalmente mediante
funciones de distribucion gaussianas. Es comin usar una suma de varias gaussianas ponderadas,
con diferentes medias y diferentes varianzas (ver figura 2.10). Todo esto es utilizado por el paquete

Aurora que se describe en el apartado 2.5.
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Figura 2.10 Tres funciones gaussianas ponderadas para formar una
funcién de densidad de probabilidad
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2.4.5 Dificultades en el reconocimiento

El reconocimiento del habla por parte de los ordenadores es algo totalmente establecido.
Existen multitud de sistemas disponibles en el mercado con un altisimo porcentaje de exactitud en
el reconocimiento vocal (alrededor del 97%). Pero estos porcentajes son alcanzados en entornos
controlados, debiendo el hablante estar en un ambiente sin ruido de fondo y con micréfonos
cercanos a los labios. Los profesionales que deben dictar grandes cantidades de texto tales como
médicos o abogados deben soportar estas restricciones para aprovechar el considerable ahorro de
tiempo y esfuerzo que estos sistemas ofrecen. Sin embargo, un sistema con buen comportamiento
en entornos mas genéricos, como pueden ser sefiales vocales grabadas en entornos ruidosos, o por
un micréfono de sobremesa como el utilizado en las conferencias, discursos, etc... esta todavia por

desarrollar.

Entre los problemas que degradan el comportamiento de los reconocedores y que no
permiten su uso en condiciones genéricas podemos citar por ejemplo las variaciones de las
caracteristicas vocales de un hablante a otro, la frecuente ambigiiedad de las variables actsticas que
no siempre pueden ser directamente mapeadas a variables fonéticas, las variaciones de la voz
individual que depende de estados de animo, etc; pero sobre todo debemos citar los ruidos e

interferencias que afectan a la sefial vocal en distintos ambientes.

El ofdo humano es fuertemente robusto en toda clase de condiciones de ruido o
interferencias. La capacidad del cerebro de procesar varias sefiales acusticas al mismo tiempo y de
tratar grupos de frecuencias mas que frecuencias individuales hace que se pueda distinguir una
conversacion en condiciones de sefial a ruido realmente bajas. El mejor de los sistemas de
reconocimiento vocal esta todavia muy lejos del oido y cerebro humano, ya que su comportamiento
se ve seriamente afectado por la presencia de ruido interferente. De esta manera, el ruido de fondo
es hoy dia uno de los principales problemas en el campo de los reconocedores de voz, y el creciente
nimero de aplicaciones basadas en reconocimiento vocal hacen que este problema tenga cada vez

mds importancia.
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En este contexto las consecuencias del ruido de fondo son:

- Contaminacién directa de las caracteristicas espectrales en las cuales se basan los
reconocedores de voz: estimaciones de parametros incorrecta, dificultad en la identificacion

del comienzo y final de las palabras, etc.
- Cambios en la forma de hablar de las personas inmersas en un ambiente ruidoso (efecto

Lombard) En presencia de ruido el hablante tiene tendencia a incrementar el esfuerzo vocal

haciendo que la voz tenga diferentes caracteristicas espectrales.

2.5 AURORA 2

Aurora 2.0 es una base de datos de sefiales de voz limpias y contaminadas con distintos tipos
de ruido para evaluar el comportamiento de sistemas de reconocimiento vocal en condiciones
ruidosas. La fuente de las sefiales vocales es la base de datos TIDigits [19] que consiste en
secuencias de digitos pronunciados por hablantes de inglés-americano. La base de datos ha sido
obtenida a través de la Agencia de Distribucién de los recursos de Evaluacion Lingiiisticos (ELDA:
Evaluations and Language resources Distribution Agency). Dicha Agencia tiene el acuerdo de
distribucién de la Asociacién Europea de los Recursos del Lenguaje (ELRA: European Language
Resources Association), la cual es una Organizacién Europea sin dnimo de lucro establecida en

Luxemburgo en Febrero de 1995.

El paquete Aurora también incluye un reconocedor de voz completo para la generacién de
resultados de referencia y para evaluar el comportamiento de algoritmos de pre-procesamiento de la
sefial vocal como es el caso de este proyecto. El objetivo perseguido en la creacion de esta base de
datos usada internacionalmente es la estandarizacién de los resultados de los diferentes algoritmos

de extraccidén de sefial contaminada por ruido, al evaluar todos ellos los mismos ficheros de voz.
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2.5.1 Adicién de ruido

La base de datos TIDigits contiene secuencias de hasta 7 digitos grabadas en un entorno sin
ruido. En Aurora 2 las sefiales son sub-muestreadas de los originales 20KHz a 8KHz y filtradas con
un paso de baja ideal de ancho de banda 4 KHz (banda telefénica) para dar como resultado lo que es

considerado en Aurora 2 como los datos ‘limpios’.

Estos datos limpios son contaminados artificialmente con diferentes tipos de ruido y a
diferentes relaciones de sefial a ruido. El proceso de adicién de ruido es llevado a cabo siguiendo las
recomendaciones de la ITU [22][23][24], y utilizando el software proporcionado por este
organismo. La contaminacién original en la base de datos Aurora 2 se lleva a cabo con ruido
grabado en 8 localizaciones diferentes (metro, babble, coche, museo, restaurante calle, aeropuerto y

estacion de tren) y a 6 diferentes niveles (20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB y —5dB).

En la realizacién de este proyecto se tomaron los datos ‘limpios’ originales de Aurora2 para
generar un nuevo conjunto de datos contaminados por WGN. La contaminacién se llevo a cabo
siguiendo las mismas recomendaciones y software proporcionados por la ITU y a los mismos

niveles de sefial a ruido.

2.5.2 Definicion de conjuntos de entrenamiento y

de test

Aurora 2 proporciona dos conjuntos diferentes de datos de entrenamiento:

- Entrenamiento limpio

- Entrenamiento multicondicién, con datos limpios y contaminados

El entrenamiento limpio tiene la ventaja de que se modela la voz sin ningin tipo de

distorsién, representando toda la informacion disponible en una sefial limpia. Es un entrenamiento
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genérico, completamente independiente del tipo de ruido al que vaya a estar sometida la sefial vocal

en la utilizacién del reconocedor.

En el entrenamiento multicondiciéon el reconocedor se entrena con sefiales vocales
contaminadas con distintos tipos de ruido, de forma que estas distorsiones son tenidas en cuenta en
los modelos y el reconocedor da mejores resultados cuando es probado en condiciones de ruido

similares a las del entrenamiento.

Ambos conjuntos de entrenamiento constan de 8440 ficheros vocales seleccionados de la
seccién de entrenamiento de la base de datos TIDigits que contiene grabaciones de 55 hombres y 55

mujeres.

El conjunto de datos de test consta de 1001 ficheros a 6 niveles diferentes de sefial a ruido
(20,15,10,5,0 y —5dB). Ademads el caso limpio se toma como la séptima condicién por lo que en
total existen para cada tipo de ruido 7007 archivos de test. Los ficheros limpios originales se

tomaron de la seccion de test de TIDigits que contiene grabaciones de 52 hombres y 52 mujeres.

2.5.3 Reconocedor del paquete Aurora 2

El extractor de caracteristicas del reconocedor incluido en Aurora 2 extrae 13 coeficientes
MEFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) [19][21] de cada trama de 25ms en las que divide el
fichero vocal. Estos coeficientes se refieren al dominio de la frecuencia y se espacian segin la

escala Mel (logaritmica para representar el patrén de percepcion del oido humano).

Los sistemas de entrenamiento y reconocimiento usan el paquete software HTK que crea
modelos de cada digito basados en los HMMs. El entrenamiento del reconocedor se lleva a cabo en
varias etapas, como es usual, utilizando el algoritmo de re-estimaciéon de Baum-Welch basado en
funciones de probabilidad gaussianas. Una descripcidon completa del reconocedor puede encontrarse

en [18] y [21].
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2.6 METODOS DE MEJORA DE LA SENAL
VOCAL

El problema de reconocer sefiales vocales fuertemente distorsionadas es un gran desafio hoy
dia en el 4rea del reconocimiento automédtico de voz. Mucho trabajo ha sido llevado a cabo en este
campo dando como resultado multitud de algoritmos y diferentes enfoques a la hora de intentar
mejorar la sefial vocal para alcanzar mejores resultados. Existen muchas maneras de clasificar los

métodos de mejora de la sefial vocal, basdndose en el criterio usado o la aplicacion del sistema [20].

Dominio ‘ Posibles estrategias
Numero de canales Uno / dos / multiples
Dominio del proceso Tiempo / Frecuencia

Tipo de algoritmo | Adaptativo / No adaptativo

Tabla 2.2 Clasificacion de métodos de mejora de la senal vocal

Tipicamente, los métodos se dividen en técnicas que utilizan un solo canal y técnicas
multicanal. Los sistemas que utilizan un solo micréfono para captar la sefial son los mds comunes
en el mundo real (comunicaciones mdviles, implantes auditivos, etc.). Estos sistemas son faciles de
construir y de menos coste que los sistemas multicanal, pero es mds dificil llevar a cabo la mejora
de sefal, especialmente en condiciones de ruido no estacionario ya que no disponemos de una
referencia del ruido presente en cada momento (como ocurre en los sistemas multicanal). A pesar de
todo serd la técnica en la que se concentra este proyecto, ya que es el escenario mas comun donde se

aplican los algoritmos de mejora de la sefial vocal.
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Normalmente es dificil para un algoritmo ser capaz de tratar todo tipo de ruidos. Por lo
tanto, un algoritmo se basa en una serie de asunciones y limitaciones que son tipicamente
dependientes de la aplicacion concreta y del entorno. La mayoria de los métodos de mejora trabajan
en el dominio de la frecuencia tratando de estimar la potencia de ruido para substraerla de la seial.
En caso de estimacién perfecta esto resolveria el problema, pero la estimacion dista mucho de ser
ideal, siendo mds o menos dificil dependiendo del ruido que estemos tratando. A continuacién

introducimos los dos enfoques que se han llevado a cabo en este proyecto.

2.6.1 Substraccion Espectral

La Substraccion Espectral es el méds popular y obvio método de reducir el efecto del ruido de
fondo en las sefales vocales. La teoria en la que se basa es la asuncién de que la sefial vocal y el
ruido no estan correlados y por lo tanto la densidad espectral de potencia de la sefial vocal ruidosa
es la suma de las densidades espectrales de potencia de la sefial vocal limpia y el ruido. Esta técnica
estima la potencia del ruido, normalmente mediante la media temporal de los valores de la densidad
espectral de potencia de la sefial vocal degradada durante los periodos donde solo el ruido esta
presente, y resta esta estimacion a la densidad espectral de potencia de dicha sefial ruidosa. La
magnitud resultante y la fase de la sefial ruidosa se combinan para regenerar la sefial temporal,

obteniendo finalmente una mejor relacion sefial a ruido.

La estimacion clasica del ruido [6] toma los valores de la densidad espectral de potencia de
la sefial ruidosa durante el intervalo precedente al comienzo de la sefial vocal y hace un promedio.
Este acercamiento a la estimacion del ruido ha sido modificado por muchos otros investigadores
para intentar solventar los problemas que conlleva, como son la necesidad de un detector de
actividad vocal fiable (para estimar la potencia de ruido en periodos de ausencia de sefial vocal) y la
asuncion de que el ruido es estacionario y constante (condiciones ideales que raramente se dan en el

mundo real).

Existen multitud de algoritmos basados en la estimacién continua de la potencia de ruido
que tratan de evitar de diversas formas los problemas del acercamiento cldsico. Martin [8] propone
un algoritmo basado en estadisticos minimos por el medio del cual el ruido es estimado de los

valores minimos de la densidad espectral de potencia de la sefial degradada tras ser suavizada
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mediante un filtro. Arslan [10] propone un estimador de ruido adaptativo por el que la estimacion
de ruido se hace de forma que aumenta lentamente durante los periodos de actividad vocal pero que
cae rapidamente hacia los valores instantdneos de ruido durante los periodos de ausencia de sefial
vocal. Hirsch-Ehrlicher [12] proponen 2 métodos: uno estima el ruido de una media ponderada de
valores anteriores en la densidad espectral de potencia de la sefal degradada; en el otro se utiliza un
histograma de la energia por bandas. Stahl [11] extiende el anterior enfoque del histograma a una
acercamiento basado en quantiles (QBNE Quantile Based Noise Estimation). Un enfoque similar es
el de Ealey [13] donde el enfoque de seguimiento de harmdnicos estima el ruido instantidneo de las
regiones vecinas que no contienen sefial vocal. Esto se basa en la idea de que incluso en los
periodos de actividad no todas las frecuencias estdn permanentemente ocupadas con sefal vocal, y
que durante una considerable cantidad de tiempo la energia en cada banda esta realmente al nivel
del ruido. Los resultados obtenidos por Evans y Mason [7] muestran que la estimacién basada en
quantiles da muy buenos resultados, alcanzando un 35% de mejora en reconocimiento vocal sobre
la sefial original para ruido producido en el interior de un coche. En el apartado 3.2 se desarrolla la
teoria en profundidad de este tipo de estimacién junto con el resto de los detalles referentes a la

Substraccién Espectral.

2.6.2 Filtrado morfologico

Si observamos un espectrograma de una sefial vocal inmersa en ruido, comprobamos que
para el ojo humano, las regiones y estructuras pertenecientes a la sefial vocal son relativamente

faciles de identificar bajo condiciones de ruido razonables como se puede observar en la figura 2.11
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Figura 2.11 Espectrograma de sefal vocal inmersa en ruido WGN
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Si se quiere automatizar esta deteccion de formas, una técnica ampliamente conocida en
procesamiento de imdgenes es el filtrado morfolégico. Entre los propdsitos para los que se utiliza
dicha técnica tenemos la mejora de estructuras, identificacién de objetos, suavizado de formas,
segmentacion, etc... Un ejemplo tipico de procesamiento via filtrado morfolégico es el
reconocimiento Optico de caracteres, donde una imagen binaria procedente de un escéner es
preprocesada para eliminar ruido y marcar los objetos (letras), como mejora para el posterior
reconocimiento. El filtrado morfolégico se utiliza en este proyecto como herramienta para el pre-
procesamiento de espectrogramas de sefiales de voz inmersas en ruido con el objetivo de separar

dichas ‘imégenes’, y con ello dichas sefales.

2.6.2.1 Descripcion de algoritmo propuesto por Hory [1]

Conceptualmente, el algoritmo considera el espectrograma como una imagen convencional
formada por pixeles. El proceso de segmentacion comienza asociando a cada pixel un conjunto de
pixeles vecinos, formando sub-imigenes denominadas células que son derivadas para todos los
pixeles de la imagen. A continuacién se calculan para cada célula: la media (Caracteristica I) y la
desviacion tipica (Caracteristica 2) de los valores de los pixeles dentro de la célula. De esta forma
tenemos asociado cada pixel en la imagen con dichas caracteristicas estadisticas locales, formando
con ello un dominio paralelo llamado Espacio Caracteristico, donde se analiza a qué tipo de sefial
pertenece cada pixel y donde se aplican los criterios de segmentacidon. Cada pixel esta asociado a
una célula, y aquellas células que estan en zonas ocupadas predominantemente por ruido tienen
diferentes estadisticas que aquellas en zonas de sefial vocal mas ruido, ocupando por ello un lugar

diferente en el Espacio Caracteristico y haciendo posible su distincion.

La distincién entre las distintas zonas viene controlada por una estimacion de la funcién de
densidad de probabilidad de la Caracteristica 1 para pixeles de ruido, que se corresponde con una
distribucién Gamma como es demostrado en [1]. Los pardmetros de esta distribucién Gamma son
estimados a partir de las estadisticas de la imagen a través de la teoria de estimacion de maxima

verosimilitud. Esta distribucién hace posible definir un limite 1 que divide el Espacio Caracteristico
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en dos zonas: el Area de trabajo y 1a Regién de Confianza de Ruido asumiendo una probabilidad de
error P, en la estimacién de la distribucién tal que Pe= Prob{Caracteristica 1}> 1. La primera Area
de Trabajo resultante propone pixeles candidatos para la seleccién semillas de un posterior proceso
de propagacién, mientras que la otra zona contiene pixeles que probablemente se correspondan con
pixeles pertenecientes a zonas de ruido en el Espectrograma. A continuacién se calcula un Grid
teorico con parametros asociados a los contenidos de sefial que pueden albergar las células del
espectrograma, y se superpone sobre el Espacio Caracteristico para servir como guia en la seleccién
de semillas. Los puntos del Espacio Caracteristico mds cercanos a ciertos puntos del Grid Tedrico y
pertenecientes al Area de Trabajo tendrdn mds probabilidad de corresponderse con pixeles del
Espectrograma pertenecientes a sefial vocal, y por ello serdn los primeros seleccionados como

semillas para la propagacion.
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Figura 2.12 Espacio Caracteristico, Region de Confianza de Ruido y Grid Tedrico

Las semillas seleccionadas en el Espacio Caracteristico son mapeadas a sus posiciones en el
Espectrograma y se comienza la propagacion a los pixeles vecinos. Si un pixel vecino se
corresponde con un punto en el Espacio Caracteristico dentro del Area de Trabajo se convertira a su
vez en semilla y el mismo proceso se llevara acabo sobre sus nuevos pixeles vecinos. Todos los
pixeles del Espectrograma que se han convertido en semillas se asumen correspondientes a zonas

donde es dominante la sefial vocal y como consecuencia extraidos. Este proceso se repite hasta que

2. Fundamentos del procesamiento de voz y reconocimiento automatico 31



Mejora de senales vocales via filtrado morfol6gico para reconocimiento automatico

los vecinos de todas las semillas seleccionadas en ese momento caen fuera del Area de Trabajo, lo

que dara por concluida una iteracién del proceso global.

Para llevar a cabo la siguiente iteracidon se vuelve a estimar la funcion de densidad de
probabilidad del ruido, se determina un nuevo limite | y se computa una nuevo Grid tedrico; todo
ello a partir de los puntos correspondientes a los pixeles que no fueron extraidos en la iteracién
anterior. Debido a las propiedades de la Caracteristica I el nuevo limite siempre serd inferior, por
lo que tendremos un nuevo grupo de candidatos en el Espacio Caracteristico sobre los que trabajar.
Iteracién tras iteracion, la estimacién de la densidad de probabilidad del ruido se hace mas y mas
precisa ya que se basa en regiones que contienen cada vez menos sefial vocal. El proceso de
segmentacion finalmente concluye cuando la estimacién converge; es decir, cuando el limite 1
computado se hace practicamente constante, indicando que la estimacién de la PDF no varia ya que

toda el area de sefial determinista ha sido extraida.
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