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Resumen

Las actividades realizadas en esta tesis se centraron en el tratamiento de la senal
de habla mediante procesamientos basados en medidas de informacion multirresolu-
cion. La finalidad pretendida con el uso de estas técnicas fue obtener representaciones
de dicha senal que permitieran resaltar caracteristicas relacionadas con los cambios
que se producen en la dindmica de la senal, debidos a la naturaleza de su genera-
cién. También se indago acerca de la robustez de este tipo de medidas a la hora de
caracterizar la senal de habla. El propdsito de esta representaciones es preservar y
resaltar las pistas acusticas significativas vinculadas a los cambios fonéticos y reducir
o eliminar las posibles perturbaciones causadas por el ruido que pueda contaminar
la senal. Para ello se plantearon codificaciones de la senal de voz, que luego se utili-
zaron en dos tipos de tareas: reconocimiento automatico del habla y segmentacion
automatica de fonemas.

Para obtener las representaciones de la senal de habla se utilizaron medidas de
informacion multirresolucion basadas en entropias y divergencias, como la entropia
de Shannon, distancia de Kullback-Leibler, la entropia de Tsallis y su divergencia
asociada y divergencia de Jensen-Shannon, a fin de evaluar la evolucién temporal de
la complejidad de los coeficientes de la transformada ondita continua de la senal de
voz. Mediante este procedimiento se obtuvieron coeficientes basados en la entropia
multiresolucién continua (CME) y la divergencia multiresolucién continua (CMD).

Para la tarea de reconocimiento automatico del habla, se seleccionaron uno y dos
coeficientes a partir de la CME y CMD (usando diferentes entropias y divergencias),
que fueron concatenados a la parametrizacién clasica de coeficientes cepstrales en
frecuencias de mel (MFCC). Se analizé el comportamiento del reconocedor utilizando
las nuevas representaciones propuestas con senales contaminadas con ruido aditivo
blanco y de murmullo; y se compard su desempeno usando como referencia una
codificacién sélo en MFCC. Los resultados obtenidos mostraron que estas medidas de
informacion, calculadas en el plano tiempo-escala, proveen una mejora significativa
en el desempeno del sistema. Por lo que se puede considerar que el procesamiento
propuesto proporciona informacion que permite mejorar la tarea del reconocedor
bajo condiciones de ruido.

La tarea de segmentacién de fonemas se llevé a cabo utilizando un algoritmo de
segmentacion automatica independiente del texto. Para dicha aplicaciéon se utiliza-
ron, como entrada del sistema, representaciones del habla basadas en la CME, con
entropia de Shannon, y la CMD, usando distancia de Kullback-Leibler. Se utilizo la
codificacién Melbank como representacion de referencia para comparar el desempeno
de las codificaciones propuestas. Los resultados evidenciaron que el método basado
en la CMD incrementa la habilidad del algoritmo de segmentacién para realizar su
tarea.
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Los resultados alcanzados en este trabajo muestran que la CME y CMD facilitan
la deteccion de cambios dinamicos del tracto vocal, lo cual es clave para realizar
la tarea de reconocimiento. El procesamiento antes mencionado ha presentado un
comportamiento robusto ante condiciones de ruido aditivo. Por otro lado, la CMD
provee informacion relacionada a caracteristicas actsticas que tienen en cuenta las
transiciones fonéticas, lo cual es de vital importancia al momento de realizar la tarea
de segmentacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis consiste en investigar y desarrollar técnicas
basadas en medidas de informacion multiresoluciéon para el tratamiento de la senal
de voz. La finalidad es obtener una representacion 6ptima de dichas senales, de modo
tal de enfatizar caracteristicas especificas relevantes para distintas aplicaciones, tales
como reconocimiento automético del habla y segmentaciéon. El propoésito de esta
representacion es preservar y resaltar las pistas acusticas significativas vinculadas a
dichas tareas y reducir o eliminar las posibles perturbaciones causadas por el ruido
que pueda contaminar la senal.

1.2. Antecedentes

A pesar de los importantes avances alcanzados en el campo del analisis, repre-
sentacién y modelado del habla [1} 2], ain existen problemas que no han sido satis-
factoriamente resueltos. Entre estos se cuentan la degradacién en el desempeno que
sufren los sistemas de reconocimiento automatico cuando las senales de habla estan
contaminadas con ruido o presentan perturbaciones externas [3| [4, (5], la segmenta-
cién automética de la senal [6, [7, 8], la correcta clasificacién de unidades fonéticas
altamente confundibles [9] [10], entre otros [1, 11} 12} [13] [14]. Si comparamos los
sistemas artificiales de procesamiento del habla con la capacidad innata de las per-
sonas en lo que concierne a estas tareas, aun bajo condiciones adversas, esta claro
que todavia queda mucho por hacer en este campo [5 15| [16] [17].

Desde hace algunos anos se ha planteado la necesidad de recurrir a nuevos
métodos y herramientas para solucionar aquellos problemas que, debido a las res-
tricciones de las técnicas cldsicas, no se han podido resolver satisfactoriamente
[5, 10} (17, [18] [19, [20} 21].

El enfoque tradicional para el procesamiento de la senal de habla supone a ésta
como generada a partir de sistemas lineales, invariantes en el tiempo y con compo-
nentes aleatorias caracterizadas por estadisticas de hasta segundo orden [22]. Estas
simplificaciones constituyen una hipotesis de trabajo valida sélo como una aproxi-
macion, lo cual hace posible la utilizacion de herramientas mateméticas “clasicas”
para el tratamiento y andlisis de estas senales. Este enfoque se emplea actualmente
y resulta util para una variedad de situaciones controladas. Sin embargo, para cier-
tos casos, como por ejemplo el tratamiento de senales contaminadas con ruido, las



técnicas lineales presentan limitaciones [1] 3] 5].

Como sucede con la mayoria de los sistemas biologicos, las condiciones de linea-
lidad e invarianza temporal no se cumplen en la realidad [23]. Esto lleva a suponer
que es necesario disponer de otro tipo de herramientas de andlisis que contemplen
las caracteristicas no lineales, no estacionarias y de estadistica significativa de alto
orden de estos sistemas. Por otro lado, desde el campo del reconocimiento robusto
del habla han surgido una serie de técnicas relacionadas con modelos estadisticos,
modelos fisioldgicos e inteligencia artificial que proveen nuevas formas de pensar y
disenar métodos y algoritmos de procesamiento “no convencional” que permitirian
atacar distintos problemas [10] 17, [19] 24].

Técnicas basadas en la teoria de onditas, la estadistica de alto orden, teoria
de la informacién, el andlisis de componentes independientes y la obtencion de re-
presentaciones ralas han sido utilizadas en investigaciones en el campo del proce-
samiento de senales derivadas de sistemas no lineales, con muy buenos resultados
[251 26| 27128, 29| 301 31} 32} [33] [34} 35} 136} [37, [38]. Numerosas son las aplicaciones de
estas técnicas al procesamiento de imégenes [39] 40} [41] 42 [43] [44] [45] [46] 47 48] [49].
Estos nuevos paradigmas también se han utilizado para el anélisis, modelado y repre-
sentacion del habla [14] (501 51} 52,53, 54} (55,56, 57, 58} 591 60] y para la reduccién de
ruido en estas senales [4} [13] 53] 61} 62} (63, 64 [65] [66]. Estas técnicas aparecen como
posibles soluciones a los problemas que no pueden ser abordados satisfactoriamente
por los métodos clasicos debido a sus restricciones.

En la mayoria de los sistemas de procesamiento, un primer paso muy importan-
te es la representacién o parametrizacion de la senal de voz. Esto permite realzar
caracteristicas importantes de la senal y disminuir la dimensionalidad de los datos
a procesar, haciendo mas eficiente el tratamiento posterior de la misma.

El uso de medidas de informacién como las entropias de Shannon y Tsallis y
sus correspondientes divergencias, se han utilizado para caracterizar la evolucion
temporal del grado de complejidad de la senal de habla [67, 68]. Y la combina-
cion de dichas medidas con parametros tradicionales, para alimentar un sistema de
reconocimiento automatico, han permitido mejorar el desempeno del sistema ante
condiciones de ruido [68]. Estas medidas de informacion y otras, tales como la di-
vergencia Jensen-Shannon, se han utilizado en diferentes aplicaciones relacionadas
con el procesamiento del habla [69, [70, [71] 72| [73].

La utilizaciéon de estas medidas de complejidad se ha extendido para diferentes
distribuciones espacio—temporales. En el campo del procesamiento del habla, la en-
tropia espectral se ha utilizado en tareas relativamente simples como la segmentacion
y deteccién de silencios [74, [75] y para compresién [76]. La entropia multiresolucién
es una herramienta basada en la trasformada ondita, la cual da cuenta de la evo-
lucién temporal de la entropia de Shannon de los coeficientes de la transformada
[77]. La misma se ha extendido, también, a la entropia generalizada de Tsallis [78].
Su combinacién con la transformada ondita continua [38], lo que se conoce como
entropia multiresolucién continua (CME), ha permitido explorar teéricamente sus
propiedades. Asimismo, la CME combinada con redes auto-organizativas de Koho-
nen ha sido aplicada a la segmentacion de frases en espanol rioplatense en condiciones
de ruido, obteniéndose resultados satisfactorios, en particular, en la segmentacién
de diptongos [79].



1.3. Vinculacion del estado del arte con el tema
propuesto

Como se menciond anteriormente, existen nuevas técnicas basadas en la teoria
de sistemas no lineales, no estacionarios y con estadistica de alto orden que han
planteando un nuevo enfoque en areas del procesamiento de la senal de voz. Dife-
rentes investigaciones han encontrado importantes conexiones entre la manera en la
que el cerebro procesa las senales sensoriales y algunos de los principios que sus-
tentan estas nuevas técnicas, entre los que se pueden destacar la existencia de muy
pocos elementos activos para lograr la representacion de cualquier senal y la inde-
pendencia estadistica entre estos elementos [15, 80| [81] (82, [83} [84]. De esta manera,
los sistemas fisiologicos pueden eliminar o disminuir las perturbaciones ajenas a la
senal de voz, pero preservando las caracteristicas significativas que permiten la dis-
criminacion fonética. Esto hace pensar que dichas propuestas pueden ser altamente
pertinentes para el tratamiento de esta senal [85] [86]. Esto ultimo es coherente con
la tendencia empirica a incluir las caracteristicas de percepcion y produccion del
habla en la modelizacién de dichos sistemas [87, 88| [89] 90! [91] 92} 93], como en el
caso de la parametrizacion mel cepstra que ha demostrado muy buenos resultados
durante mucho tiempo [22].

1.4. Descripcion del Trabajo

En esta tesis se ha avanzado en el planteo de nuevas parametrizaciones basadas
en la utilizacién de la entropia multiresolucién continua, a fin de caracterizar la
complejidad de la senal de habla en el plano espacio-temporal. La CME es una
técnica basada en la trasformada ondita continua (CWT) de la senal, la cual da
cuenta de la evolucion temporal de la entropia de los coeficientes de la trasformada.
La CME ha mostrado poseer un comportamiento robusto en la deteccién de cambios
suaves en la dindmica no lineal de senales fisioldgicas ante condiciones de ruido
aditivo [68 [79] [94].

Las medidas de informacién y sus divergencias asociadas se han utilizado para
obtener informacion acerca del evolucion temporal de la complejidad de la senal de
voz en el marco de un sistema de reconocimiento automatico, con buenos resultados
[68]. Esto motivd, no sélo la utilizaciéon de la CME para aplicaciones en el drea del
procesamiento del habla, sino ademas, la propuesta de utilizar medidas de divergen-
cia para evaluar la complejidad de los coeficientes de la CWT; dando lugar a una
nueva técnica, denominada, en este caso, como divergencia multiresolucién continua
(CMD) [95].

Este tipo de procesamiento se utilizo en el marco de un sistema de reconocimien-
to automatico del habla. La informacién proveniente de la entropia multiresolucion
continua y las diferentes divergencias se incorporo a la codificacién clasica en coefi-
cientes cepstrales en frecuencias de mel (MFCC) de la senial de habla y se estudi6 el
comportamiento del reconocedor utilizando las nuevas representaciones propuestas
bajo distintas condiciones de ruido. Los resultados obtenidos mostraron que estas
medidas de informacién, calculadas en el plano tiempo-escala, proveen una mejora
significativa en el desempeno del sistema, proporcionando informacion valiosa que
mejora la tarea del reconocedor bajo condiciones ruidosas. Esto puede estar vincu-



lado con el hecho de que la deteccién de cambios dindmicos del tracto vocal, que es
clave para realizar el reconocimiento, se facilita mediante el uso de estas herramien-
tas. Ademas, para decodificar el mensaje de la senal de habla, el sistema auditivo
humano usa, simultaneamente, informacién de diferentes escalas temporales. Las
medidas de informacién basadas en el analisis ondita semejan estas caracteristica
biolégicas y aportan mayor informacién al sistema [95] [96].

También se ha propuesto la utilizacién de medidas de informacién multiresolu-
cién para realizar la segmentacion de fonemas. En este contexto, se han usado para
codificar la senal de habla utilizada como entrada de un segmentador automatico
independiente del texto. Los resultados evidenciaron que la técnica propuesta incre-
menta la habilidad del algoritmo de segmentacion. Esto sugiere que estas medidas
proveen informacién relacionada a caracteristicas acusticas que tienen en cuenta las
transiciones fonéticas [97, [98].

1.5. Organizacién del documento

Este documento se organiza de la siguiente manera. En el capitulo [2|se describen
brevemente las bases fisioldgicas de la comunicacién humana. Alli, se analiza cémo se
produce el habla y se estudia el aparato fonador como un modelo cuyos parametros
son variables en el tiempo. Se analiza, ademas, como se lleva a cabo la percepcion
del sonido y cémo es el proceso de la audicion desde el oido externo hasta la corteza.
El procesamiento cognitivo superior que se realiza sobre el mensaje escapa al alcance
de esta tesis, por lo tanto, no se tratara el mismo en este documento. Por otra parte,
ademads, se introducen las caracteristicas principales de los diferentes métodos y
técnicas utilizados para procesar la senial de habla, a fin de reducir la dimensionalidad
de los datos y destacar solo las caracteristicas mas relevantes de acuerdo al tipo de
aplicacion en el que se estén utilizando las senales.

El procesamiento de la senal de habla mediante medidas de informacion mul-
tiresolucién se describe en detalle en el capitulo |3 En las diferentes secciones se
indican los pasos necesarios y las técnicas utilizadas para implementar la CME y
CMD, usando diferentes medidas de informacion.

La utilizacion de las medidas de informacién multiresolucién para la extraccién
de caracteristicas en un sistema de reconocimiento automatico del habla se describe
en el capitulo |4, Y en el capitulo [5/se muestran y discuten los resultados obtenidos
luego de aplicar estas medidas para realizar la segmentacion automatica de fonemas.

Finalmente, el documento cierra con las conclusiones generales de esta tesis y las
propuestas de posibles trabajos a futuro sobre los temas tratados.



Capitulo 2

Comunicacion Humana:

Bases Fisiolégicas y Analisis del
Habla

2.1. Introduccion

El habla es el acto individual por medio del cual una persona elige cédigos, signos
y reglas del lenguaje para emitir un mensaje a través de la emisién de sonidos (fona-
cién) [99]. Mediante este mecanismo, un hablante utiliza el lenguaje para establecer
un acto de comunicacién con un receptor (oyente) [100]. Se denomina comunicacién
al proceso de transmision y recepcién de la informacion.

En la figura se aprecia un diagrama simplificado del proceso de comunica-
cion oral humano; y, a modo de comparacién, se muestra también un diagrama en
bloques de un sistema genérico de comunicacién, donde se destacan los elementos
constitutivos bésicos. La fuente (o emisor) es la encargada de seleccionar los signos
que formaran el mensaje, para lo cual se parte de una idea o pensamiento que el
hablante desea transmitir al oyente. El transmisor es el responsable de codificar ade-
cuadamente el mensaje en una senal, es decir, el hablante traduce este pensamiento
a través de una serie de procesos neurolégicos y movimientos musculares para pro-
ducir una onda de presién sonora. Esta senal se transporta a través del canal (en
el ejemplo, el aire) y se recibe y decodifica en el receptor. La sefial recibida por el
sistema auditivo del oyente se procesa y se convierte nuevamente en una senal neu-
rolégica. Finalmente, el significado del mensaje es interpretado en el destino, donde
el oyente forma una idea del mensaje recibido. Hay que tener en cuenta que, para
la adecuada transmision de un mensaje, ambas partes deben compartir un cédigo
y un conjunto de signos comunes. Toda interferencia en este proceso se considera
como ruido. Este complejo proceso se lleva a cabo en los 6rganos del aparato fo-
nador, el sistema auditivo y el cerebro. Este tultimo, es el encargado de controlar,
coordinar y procesar la informacién, para lo cual es necesario, ademas, contar con
una perspectiva lingiiistica [100] [102].

El aparato fonador y el sistema auditivo no pueden tratarse de manera aislada.
El sistema auditivo impone un conjunto de restricciones sobre la naturaleza acustica
del habla que son cruciales para entender la forma en que la informacion se integra
en la senal de voz. Por ejemplo, el espectro del habla esta sesgado hacia las bajas
frecuencias, las cuales son particularmente resistentes a alteraciones debidas al ruido
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Figura 2.1: Diagrama simplificado del proceso de comunicacién oral de un mensaje
en el hombre (arriba), donde se muestran solo las etapas y 6rganos intervinientes
m&s importantes, en un unico sentido. Y diagrama en bloques de un sistema de
comunicacién genérico (abajo). Imagen cortesia de [101].



de fondo. Ademss, el nivel de presién sonoro de la mayor parte del habla es suficien-
temente alto como para asegurar que esa informacion espectral de baja frecuencia
se extienda por una amplia serie de canales de frecuencia auditiva. Por otro lado,
la periodicidad glética asegura que el sistema pueda seguir o rescatar el habla en
condiciones actsticamente adversas o de ruido y la modulacion de la longitud de las
silabas ayuda al cerebro a juntar entidades espectrales dispares en unidades mas sig-
nificativas. Estas propiedades son esenciales para la codificacién robusta (tolerante
a fallas) y fiable de la informacién en condiciones actsticas ruidosas y en circuns-
tancias en que pueden ocurrir miltiples interacciones vocales (charla entre varias
personas). Dentro de este marco, el sistema auditivo precondiciona la representa-
cién neural para maximizar la fiabilidad y la tasa de transmision de informacion,
mediante mecanismos auditivos que operan bajo una amplia gama de condiciones
acusticas potencialmente adversas [103].

A fin de poder emular las caracteristicas de este sistema natural, es necesario
comprender la naturaleza del habla y su forma de produccién, como asi también,
entender los aspectos fundamentales del procesamiento que lleva a cabo en el sistema
auditivo para poder extraer las caracteristicas significativas de la senal de voz y
decodificar el mensaje. Para ello, es necesario estudiar los fundamentos anatémicos
y fisioldgicos involucrados en el proceso de la comunicacién oral humana.

Sin embargo, surge el interrogante acerca de cuales son las caracteristicas que
pueden ser capturadas por los dispositivos artificiales, que permitan asegurar ca-
pacidades de utilidad practica, de acuerdo al problema que se desea resolver. Por
ejemplo, en el caso de un sistema de reconocimiento automatico del habla (ASR), es
deseable poder lograr la independencia de su desempeno bajo diferentes condiciones,
como ser cambios en el volumen y la velocidad de pronunciacién, en la identidad del
hablante (por variaciones de rasgos particulares o cuestiones regionales) o en las in-
terferencias del ambiente actstico circundante. Este tipo de andlisis permitird poder
encontrar una representacion de la senal que sea Optima para el diseno de nuevos
dispositivos tecnologicos.

Durante el desarrollo de este capitulo se explicardn con mayores detalles los
aspectos fundamentales involucrados en la produccién y percepcién del habla, des-
tacando aquellos que deberian tenerse en cuenta para la representacion o codificacion
de la senal de voz. Para mayor informacion, se remite al lector a indagar en la extensa
bibliografia especifica disponible para cada area (por ejemplo [104] [105] 106, 107]).

Este capitulo se organiza como se indica a continuacién. En la seccién se
describiré el mecanismo de produccion del habla y los érganos involucrados en el
mismo. Si bien los aspectos funcionales de este proceso son relativamente indepen-
dientes del idioma considerado, en esta tesis el andlisis se limitara al idioma espanol
(principalmente en su versién argentina rioplatense [107]). Luego, en la seccién
se eshbozaran los principios y elementos que intervienen en la percepcién de los so-
nidos del habla y la audicién, enfatizando sobre aquellos fundamentos relacionados
con la codificacién de la sefial de voz a nivel neurosensorial. Posteriormente (sec-
cién , se discutirdan aspectos relacionados con el procesamiento de la senal de
voz, presentando algunos ejemplos tipicos. Finalmente, en la seccién se sinteti-
zan y retoman los aspectos fundamentales sobre los que se sustentan las actividades
planteadas en los capitulos siguientes.



2.2. Sistema fonatorio

El proceso de comunicacion oral comienza cuando el hablante traduce una idea
a patrones de variacién de la presién sonora en la senal de voz. Esto se lleva a cabo
principalmente en la corteza cerebral e involucra varias areas, de manera simultanea
o alternada. Este es un proceso bastante complejo, ya que el cerebro debe enviar
las 6rdenes adecuadas al aparato fonador para codificar la informacion acustica a
transmitir por medio de una serie de reglas lingiiisticas que se manifiestan en dife-
rentes niveles, a fin de proveer la redundancia necesaria para aumentar la robustez
de la comunicacion. Cada uno de estos niveles impone ciertas restricciones y “estruc-
turas” que forman parte del “c6digo” (fonolégico, fonético, léxico, sintactico, etc.)
compartido entre el hablante y el oyente [100} [105] [108, [109].

El habla, como medio oral de comunicacién, tiene asociados dos componentes
importantes: la articulacién y la voz [110]. La articulacién es la manera en que se
producen los sonidos (por ejemplo, en el caso de los ninos, estos tienen que aprender
a producir el sonido de la “s”para poder decir “sol”en lugar de “tol”). Por otro
lado, la voz es el uso de las cuerdas vocales y la respiracion para producir sonidos.
Estos dos elementos se estudian a partir de una rama de la fonética que es la fonética
articulatoria, la cual se ocupa de describir la produccion fisica del habla en el aparato
fonador.

En la figura se observa un esquema simplificado del aparato fonador en con-
junto con una seccién sagital del mismo (donde no se incluyen los pulmones). La
zona comprendida entre la laringe (glotis) y los labios constituye el tracto vocal
propiamente dicho y esta formado por las cavidades supragloticas, faringeas, oral y
nasal. En el diagrama se ejemplifican las senales temporales, sus correspondientes
espectros y sus funciones de transferencia espectrales para el caso de produccién de
un fonema sonoro.

Los sonidos se generan en el aparato fonador a partir del aire procedente de los
pulmones, que se sonoriza al hacer vibrar las cuerdas vocales. La tension, elasticidad,
altura, anchura, longitud y grosor de las cuerdas vocales pueden variar, dando lugar
a diferentes efectos sonoros (el efecto mas importante de las cuerdas vocales es la
produccién de una vibracién audible en los llamados sonidos sonoros). Las cuerdas
vocales se encuentran en la laringe y es alli donde se produce la voz en su tono
fundamental y sus arménicos. Luego, la voz sufre una modificacion en la caja de
resonancia que conforman la nariz, la boca y la garganta, en la que se amplifica y se
forma el timbre de la voz. Los érganos articuladores (labios, dientes, paladar duro,
velo del paladar, mandibula) van a moldear esta columna sonora transforméndola
en fonemas, silabas y palabras.

La teoria acustica de la produccion del habla describe este proceso como una
secuencia de una o mas fuentes de sonidos, un sistema de filtros para el tracto vocal
y caracteristicas de radiacién. Usando representacion simbélica, y suponiendo linea-
lidad, si H(f) es la funcién de transferencia del filtro que representa el tracto vocal
en un instante dado y X (f) la fuente de excitacién, el producto Y (f) = H(f)- X (f)
representa el sonido resultante. La fuente X (f) indica la perturbacién acistica de la
corriente de aire proveniente de los pulmones. A veces suele agregarse a este modelo
la funcién transferencia L(f) que modela el fendmeno de radiacién a la salida de los
labios. Por lo tanto, los sonidos del habla son el resultado de la excitacion acustica
del tracto vocal, el cual varia constantemente sus caracteristicas. En este proceso
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los érganos fonatorios desarrollan distintos tipos de actividades, como por ejemplo
movimientos de pistén que inician una corriente de aire o movimientos o posiciones
de valvula que regulan el flujo de aire y, al hacerlo, generan sonidos o, en algunos
casos, simplemente modulan las ondas generadas por otros movimientos [110]. Una
manera de representar la forma en que el tracto vocal varia sus caracteristicas es
mediante un un modelo sencillo de dos tubos uniformes sin pérdida, los cuales varian
su ancho o su longitud [111]. En la figura se puede apreciar un modelo de este
tipo, donde se observa cémo las diferentes configuraciones del modelo modifican la
respuesta en frecuencia del mismo (debido al cambio en las frecuencias de resonancia
de los tubos), constituyendo un filtro actstico variante en el tiempo. Esto permite
explicar no solo las diferencias entre los sonidos producidos por un mismo hablante,
sino también las existentes entre los sonidos de diferentes hablantes, debido a sus
variaciones anatémicas [112].
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Figura 2.3: Modelo de dos tubos sin pérdida para el tracto vocal (arriba) y respuesta
en frecuencia del mismo para diferentes longitudes de la cavidad faringea (abajo).
Imagen cortesia de [101].

Durante la secuencia de apertura y cierre de las cuerdas vocales se producen
variaciones bruscas en la presion sonora a la salida de las mismas, las cuales pueden
representarse en forma simplificada como una onda triangular periddica de periodo
T. En el hombre, la frecuencia de vibracion de las cuerdas vocales varia entre 100 y
170 Hz, en las mujeres entre 180 y 280 Hz y en los ninos puede superar los 300 Hz.
Los valores de esta vibracién glética (o frecuencia glética) se modifican en forma
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voluntaria y son los responsables de la frecuencia fundamental (denominada Fj)
producida al hablar [110]. El tracto vocal actiia como un filtro acistico, modulando
el tono gldtico o cerrando el paso del aire [113].

El tracto vocal modifica sus parametros en forma continua y los cambios resul-
tantes de su configuracion producen los diferentes sonidos y fonemas. Estos cambios
pueden observarse directamente en el espectro del sonido vocalico, el cual propor-
ciona informacion acerca de los aspectos relevantes de la configuracion del tracto en
ese instante. A modo de ejemplo, en la figura [2.4] pueden observarse los sonogramas
(graficas de variacién de la presién sonora en funcién del tiempo) de las vocales /a/
e /i/ del espafiol, junto con sus respectivas envolventes espectrales, donde estas re-
sonancias se manifiestan a través de los picos (formantes) presentes en la respuesta
en frecuencia [110].
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Figura 2.4: Ejemplos de sonogramas (izquierda) y espectros (derecha) de las vocales
/a/ e [i/ del espanol, pronunciadas en forma sostenida y aislada por un hablante
masculino nativo. Imagen modificada de [101].

2.2.1. Sonidos y fonemas

El habla se puede dividir en unidades lingiiisticas basicas denominadas fonemas.
Los fonemas son el conjunto minimo de unidades que permite decir cualquier palabra
en un idioma determinado [105]. Dos fonemas son distintos si el cambio de uno por
otro cambia la palabra (por ejemplo boda vs. moda). El fonema, como modelo de los
sonidos, puede diferir en su expresion actstica o realizacion, dando lugar a lo que se
conoce como variantes o al6fonos (también se utiliza el término fono como sinénimo
de aléfono). Hay fonemas que se articulan de forma distinta segin su posicién en la
palabra o el caracter de los fonemas vecinos. Por ejemplo, en las palabras “donde” e
“Idioma” aparece el fonema /d/. En “donde” el fonema se articula tocando la parte
trasera de los dientes con la lengua. En cambio, para pronunciar la palabra “idioma”
se coloca la lengua entre los dientes. Si bien el fonema es el mismo, /d/, se tienen
dos sonidos diferentes (uno dental y otro interdental), los cuales son similares en
una serie de rasgos (los propios del fonema)[100].

IExisten alfabetos fonéticos para aplicaciones tecnolégicas con adaptaciones particulares para
el espaiiol rioplatense [114], tales como:

= SAMPA: http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/spanish.htm

= Worldbet: http://www.ling.gu.se/~jimh/courses/ipa.ps
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Los fonemas no son sonidos con entidad fisica, sino abstracciones mentales o
abstracciones formales de los sonidos del habla. Por lo tanto, mientras el sonido
pertenece al habla, el fonema pertenece a la lengua. En este sentido, un fonema
puede ser representado por una familia o clase equivalente de sonidos (los al6fonos
o fonos), que los hablantes asocian a un sonido especifico durante la produccién o
la percepcién del habla. El nimero de fonemas de una lengua es finito y limitado
en cada lengua y el niumero de aléfonos potencialmente definibles, especialmente si
especificamos rasgos fonéticos muy sutiles, es potencialmente ilimitado y varia segin
el contexto fonético y la articulacion lingiiistica individual de los hablantes. En la
figura [2.5] se muestra un cuadro con los fonemas de uso corriente en nuestro idioma,
clasificados de acuerdo con las caracteristicas acusticas y los gestos articulatorios
que dan lugar a cada tipo de sonido. La principal divisién que se da en este sentido
es la diferencia entre vocales y consonantes [105].

vocales: /a/ Je/ i/ Jo/ Ju/
fricativos:  /f/ /s/ /i/ v/
africados: /ch/

oclusivos: /b/ /b/ /g/ /p/ /t] /k/
nasales: /m/ /n/ /i/

vibrantes: /r/ /rr/

laterales:  /1/ /11/

consonantes

Figura 2.5: Cuadro simplificado de clasificacion de los fonemas del espanol riopla-
tense [107].

El tracto vocal actia como sistema resonador, modificando su configuracién (y
con ello sus frecuencias de resonancia) como una especie de filtro actstico adaptativo
que, junto con la fuente de excitacién actuante, dan al sonido su peculiar cualidad
fonética. La division entre fonemas vocélicos y consonanticos se sustenta tanto en
las caracteristicas actusticas como en los gestos articulatorios que dan lugar a cada
tipo de sonido [100].

Durante la articulaciéon de vocales y sonidos tipo vocdlicos, el tracto presenta
una configuracién relativamente abierta y la fuente de excitacién es siempre gldtica.
Las propiedades de estos sonidos persisten por un tiempo apreciable o cambian muy
lentamente mientras se mantenga la configuracién del tracto. La forma del tracto
en la produccién de las vocales esta controlada, principalmente, por la posicién de
la lengua, de la mandibula y de los labios [108].

Los sonidos consonanticos se producen con una configuracién relativamente ce-
rrada del tracto vocal. Entre los factores que determinan la cualidad del sonido
resultante, deben distinguirse aquellos que hacen al modo de articulacién (cierre o
estrechamiento) de los que sefialan la zona o lugar de articulacién (lugar donde se
produce cierre o estrechamiento). La participacién o no de la fuente gldtica, la na-
turaleza del cierre o estrechamiento y la transmisién a través de la cavidad oral y/o
nasal, constituyen los principales factores del modo de articulacién.

Sin embargo, por razones de sencillez y salvo que se indique lo contrario, para hacer referencia a
los fonemas se utilizard la graffa mds cercana (a su pronunciacién) encerrada entre /e/.
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Ademas de las diferencias acusticas debidas a las distintas configuraciones del
tracto vocal, existen diferencias en la duracion temporal de los fonemas, la cual
no es uniforme. Para dar una idea general, se puede decir que las vocales son mas
largas (en el orden de los 100 mseg promedio) que las consonantes (en el orden de
los 20 mseg promedio). Por otro lado, a la duracién intrinseca variable que tienen
los fonemas, hay que sumarle la variaciéon que se presenta debido a los elementos
que integran la silaba (fonemas vecinos) o las caracteristicas suprasegmentales, las
cuales se describen en la siguiente subseccién[100, [115].

2.2.2. Segmentos, suprasegmentos y silabas

El habla se compone una sucesién de fonemas. Esto resulta, de alguna manera,
en un fenémeno secuencial “discreto” y es posible, por lo tanto, asignar etiquetas a
los diferentes trozos de senal (segmentos) asociados con estos fonemas. Sin embargo,
si se observa la representacién actstica de una frase (senal de la voz), ésta constituye
un continuo acustico, producido por un movimiento ininterrumpido de los 6rganos
del aparato fonador, donde se ven muy pocas pausas o intervalos entre los sonidos. A
pesar de la naturaleza continua de la voz, los oyentes pueden segmentarla en sonidos.

Por otro lado, el habla implica mas que la mera concatenacion de sonido indivi-
duales (fonemas o segmentos). Existen elementos, relacionados con la pronunciacion,
que afectan a mas de un fonema a la vez, tales como el acento, la entonacion, el rit-
mo y la duracién. Estos elementos se denominan caracteristicas suprasegmentales (o
prosodemas) y resultan de una utilizacién particular de recursos del aparato fonato-
rio [100]. Por ejemplo, las variables que intervienen en la entonacién, la cual define
la prosodia, son las variaciones de frecuencia fundamental (Fp), la duracién y las
variaciones de energia y sonoridad. Asi, un hablante controla la entonaciéon aplican-
do mayor o menor tension a las cuerdas vocalicas, lo cual le permite enfatizar méas
unas partes de la oracién u otras o darle un tono de sorpresa o de interrogacion. Los
elementos suprasegmentales transmiten informacion contenida en el habla, que no
esta contenida en los fonemas [109].

La silaba constituye una unidad lingiiistica de escala temporal mayor que la del
fonema. Si bien la mayoria de las personas puede identificar facilmente las silabas,
es relativamente dificil dar una definicién exacta de este término. Aunque para
una lengua la cantidad de silabas es muy superior a la de fonemas, en general la
variabilidad actstica de estas unidades es también mucho menor. Por ello, algunos
investigadores prefieren su utilizacién como unidad de modelado del habla [113].

2.3. Percepcion del Lenguaje

En el proceso de comunicacion oral, el emisor codifica en una senal sonora la
informacion lingiiistica que desea transmitir y el receptor debe decodificar la infor-
macién transmitida por la onda sonora para comprender el mensaje. En esta seccion
se describe la forma en que el sistema auditivo realiza el procesamiento de la senal
de habla para poder decodificar el contenido del mensaje contenido en la misma.

A diferencia de lo que sucede en la lengua escrita, el habla es un proceso sonoro
continuo, donde no se encuentran “separaciones” entre sonidos o palabras. La deco-
dificacion, por lo tanto, requiere segmentar el continuo para identificar las unidades
lingtiisticas que contiene. Esta operacion depende del contexto en el que se emite el
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enunciado y de la informacién actstica presente en la senal sonora [116]. Esta tltima
caracteristica es la que particularmente interesa en esta tesis: la percepcion del habla
que se basa en la extraccién de indicios actsticos (pistas acisticas) presentes en la
senal sonora.

2.3.1. El oido

El procesamiento de la senal de habla comienza en el oido, para terminar final-
mente en el cerebro, que es donde realmente se produce el fenémeno de la audicion.
El oido es el encargado de la recepcion y adecuacion del sonido y de su transduc-
cién a impulsos nerviosos. En la figura se aprecia un corte transversal del oido,
junto con un diagrama esquematico que ilustra su funcionamiento. En el mismo se
observan sus tres secciones principales: el oido externo, el medio y el interno. Se
podria decir que las dos primeras partes se encargan de la recepcion y adecuacion
del sonido para su posterior procesamiento en el oido interno, donde se lleva a cabo
la funciéon més importante: la transduccion del sonido a impulsos nerviosos.

La parte mas externa del oido es el pabellén auditivo, el cual se encarga de cap-
tar el sonido y enfocarlo hacia el conducto auditivo. Las ondas de presion viajan
por el conducto auditivo hasta el timpano, que es una membrana elastica que sepa-
ra el oido externo del oido medio. El oido medio es una camara ocupada por aire,
que se comunica con la faringe a través de la trompa de Estaquio, y contiene un
conjunto de huesecillos: el martillo, el yunque y el estribo, cuya funcién principal
es la de adaptacion de impedancias acusticas. La membrana timpanica se mueve
como consecuencia de las vibraciones del aire que llega a través del canal auditivo
externo y ese movimiento se transmite a través de la cadena de huesecillos en el oido
medio, transformando las variaciones de presiéon sonora en movimiento mecanico. El
estribo, el mas interno de estos huesecillos, establece contacto con la ventana oval
que esta ubicada en la base de la céclea, en lo que constituye el oido interno. La
amplificacion de las vibraciones producidas en el timpano estd limitada, en condi-
ciones de cambios abruptos, por el reflejo estapedial (también llamado timpénico
o auditivo), cuya funcién es proteger al oido interno (esto funciona en la préctica
como un control automatico de ganancia mecanica).

El 6rgano principal del oido interno es la coclea. La coclea tiene forma de tubo
cénico enrollado en forma de caracol y esta formada por tres camaras longitudinales
llenas de fluidos: la rampa timpéanica y la rampa vestibular, que contienen perilinfa, y
la rampa media o coclear, que contiene endolinfa. Estas tres cAmaras estan separadas
por dos membranas: la membrana de Reissner, entre la rampa vestibular y la rampa
media o coclear; y la membrana basilar, entre la rampa media o coclear y la rampa
timpénica. En la membrana basilar descansa el drgano de Corti (érgano del sentido
de la audicién) con sus células ciliadas (estereocilios). Los estereocilios son células
con microvellosidades y son los receptores auditivos encargados de transformar las
vibraciones del sonido en impulsos nerviosos que son enviados hasta el cerebro.

Una vez excitada la ventana oval (presionada por las vibraciones del estribo en
respuesta al sonido), el sonido se transmite a través del liquido de la rampa vesti-
bular, atraviesa el helicotrema (el vértice del “caracol”) y sigue su recorrido en la
rampa timpéanica hasta la ventana redonda. La ventana oval y la redonda trabajan
de forma coordinada, de modo tal que cuando una se comba hacia adentro la otra
se comba hacia afuera y viceversa. El movimiento hacia adentro y afuera se repite a
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Figura 2.6: Corte sagital anatémico del oido (arriba) y diagrama esquematico que
ilustra su funcionamiento (abajo). En el diagrama se resaltan sus secciones princi-
pales: el oido externo, el medio y el interno. Imagen cortesia de
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la misma frecuencia del estimulo sonoro. Esta onda de presion sonora deformara la
membrana basilar en una zona concreta en funcién de la frecuencia de dicho sonido.
Las frecuencias altas actuaran sobre la base de la membrana basilar y las bajas
frecuencias sobre el dpice, dando lugar, de manera selectiva, a la transduccién au-
ditiva. Esto se debe a que la membrana basilar varia en masa y rigidez a lo largo
de toda su longitud, con lo que su frecuencia de resonancia no es la misma en todos
los puntos. En el extremo més proximo a la ventana oval, la membrana es rigida y
ligera, por lo que su frecuencia de resonancia es alta. Por el contrario, en el extremo
méas distante, la membrana basilar es pesada y suave, con lo que su resonancia es
a baja frecuencia. A esta caracteristica se la denomina tonotopia de la membrana.
En la figura se muestra una version aislada y desenrollada de la coclea, donde
se observa cémo la amplitud de la onda sobre la membrana basilar depende de la
frecuencia de estimulacién.

Figura 2.7: Version desenrollada de la coclea donde se muestra cémo la amplitud de
la onda aumenta a medida que se propaga, pasando por un maximo y luego decrece
rapidamente, dependiendo de la frecuencia de estimulacién. Imagen adaptada de
117].

De esta forma, las vibraciones de frecuencias altas tienen su maxima amplitud
cerca del lugar donde las ondas comienzan a desplazarse, luego disipan la mayor
parte de su energia y se desvanecen en el camino, no alcanzando nunca el apice.
Las vibraciones de baja frecuencia, por el contrario, comienzan con una amplitud
pequena cerca de la base y la aumentan a medida que se acercan al apice. De esta
manera estan representadas todas las frecuencias audibles a lo largo de toda la coclea
120]. En este mapa tonotépico existe una relacién entre la frecuencia y la
posicion caracteristica sobre la membrana basilar, pero la ubicacion de las frecuencias
no es lineal, sino méas bien de tipo logaritmica. La membrana basilar se dividide en
3 porciones, cada una con un rango de frecuencia, la porcién apical (20 a 200 Hz), la
porcién media (200 Hz a 2kHz) y la porcién basilar (2kHz a 20kHz). Esta es una de
las causas por las que la resolucién frecuencial y la percepcion de las frecuencias no
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es uniforme en toda la coclea. A la escala psicoacistica que da cuenta de la relacion
entre la frecuencia fisica del sonido y la percibida se la denomina escala de mel (ver
figura mas adelante)[110].

La transduccién mecéanico-eléctrica del sonido se produce en el érgano de Corti,
el cual se ubica a lo largo de toda la membrana basilar. Dicha transduccién tiene lu-
gar como respuesta a una curvatura de las cilias (sensibles a los estimulos mecénicos)
de las células ciliadas, debido a las vibraciones de la membrana basilar. El desplaza-
miento mecéanico de las cilias produce una variacion en el potencial de membrana de
las células; si las cilias se curvan hacia el cuerpo basal se produce una despolariza-
cién, mientras que si se curvan en el otro sentido se produce una hiper-polarizacion.
En funcién de estos patrones, al ser estimuladas, las células ciliadas producen un
componente quimico que genera los impulsos eléctricos que son trasmitidos primero
al nervio actustico y posteriormente al nervio auditivo. En la figura se muestra
un dibujo de cémo esta constituido el 6rgano de Corti. La excitacién de las células

rampa vestibular

membrana de Reissner

rampa media estria vascular

membrana tectorial

tunel fibras del células membrana
tinel  ciliadas basilar
fibras nerviosas IR

cocleares

rampa timpanica

Figura 2.8: Detalle del 6rgano de Corti, donde se observan las células ciliadas en
relacién con la membrana tectoria, la membrana basilar y el nervio auditivo.

ciliadas esta determinada, en gran medida, por las excursiones de la membrana ba-
silar. De esta manera, dado que la amplitud de las vibraciones en distintos puntos
de la céclea varia con la frecuencia del estimulo, el grado en el cual es excitada una
determinada célula ciliada es una funcién conjunta de su posicién en la membrana
basilar y de la amplitud del estimulo. Por lo tanto, estas células generan patrones
diferenciados, caracteristicos de cada tono (o frecuencia). La curva de resonancia o
sintonia mecanica (amplitudes relativas de las excursiones para los distintos puntos
sobre la membrana basilar en funcién de la frecuencia del estimulo) de la membrana
basilar describiria con precisién la excitacion de las células ciliadas en funcién de la
frecuencia si éste fuera el unico factor que influyera en la vibracién de las células
ciliadas. Sin embargo, las propiedades mecéanicas de las cilias y de la membrana
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tectoria que las cubre influyen en la vibracién de estas células. Esto se debe a que
tanto la rigidez de las cilias, como la masa y la elasticidad de la membrana tectoria,
también varfan de un extremo al otro de la céclea [121].

Las células ciliadas pueden agruparse en internas (CCls) y externas (CCEs),
con marcadas diferencias como la posicién en el érgano de Corti, la ultraestructura,
la implantacién de las estereocilias y la inervacion [122]. Estas diferencias estan al
servicio de dos acciones diferentes: las CCIs y las CCEs actiian como transductores
mecano-eléctricos del sistema auditivo mientras que las CCEs actiian, ademas, como
transductores electro-mecéanicos, es decir, como células motoras. Las CCEs respon-
den a cambios de potencial cambiando su longitud. La fuerza generada por ellas es
capaz de alterar los delicados mecanismos cocleares incrementando la sensibilidad
auditiva y la selectividad de las frecuencias. Cada frecuencia seleccionada se resalta
con un efecto mecanico equivalente a las inhibiciones laterales de las estructuras
neurales. Estos procesos son explicados por las interacciones entre las diferentes
particiones cocleares y el efectivo comportamiento no-lineal de estas células motoras
[122]. Las CCIs son las principales encargadas de codificar la frecuencia y la inten-
sidad de la estimulacion sonora. Y si bien las CCEs estan prepradas para realizar la
transducciéon mecanico-eléctrica, como las CCls, no trasmiten ninguna caracteristica
del estimulo sonoro al cerebro. Al contrario, un mecanismo activo de transduccion
inversa (electro-mecénico) les permite reenviar la energia para aumentar la sensibili-
dad y la selectividad frecuencial. Estas caracteristicas del complejo célula-membrana
tectoria tiene el efecto de limitar la sintonia de las células ciliadas a un ancho de
banda de frecuencias méas estrecho que el del punto de la membrana basilar donde
se encuentra la célula. Se debe mencionar, también, que las células ciliadas se despo-
larizan solo durante la fase positiva de los estimulos sonoros produciendo un efecto
de rectificacion de media onda sobre las respuestas del nervio auditivo [123].

2.3.2. Codificacion de los sonidos en el nervio auditivo

La colecciéon de axones periféricos correspondientes a las neuronas aferentes y
eferentes que inervan a las células ciliadas se conectan con las fibras nerviosas que
conforman el nervio auditivo (aproximadamente 30.000 fibras en el nervio auditivo
en el hombre). A través del nervio auditivo los estimulos se transmiten a la corteza
auditiva. Los impulsos nerviosos generados en el oido interno contienen (codificados
en trenes de pulsos) informacién acerca de la amplitud y el contenido espectral de
la senal sonora. Estos dos parametros estan representados por la tasa de impulsos y
la distribucién de los mismos en las distintas fibras del nervio auditivo [124].

La respuesta de una fibra aislada puede describirse en términos de la frecuencia
del correspondiente tren de pulsos, su fase y su patrén temporal de activacién. Se
considera que la respuesta de una fibra es estocastica, en el sentido que el patrén de
disparo esta relacionado de manera probabilistica con las caracteristicas del estimulo
[1111[125]. Atn sin estimulacién acistica muchas fibras poseen respuesta esponténea,
y ésta varia de fibra a fibra.

Cada fibra tiene una frecuencia caracteristica (FC) a la cual es més sensible
(frecuencia para la cual la intensidad de estimulo necesaria para excitar la fibra es la
minima). Para estimulos de tonos puros, cada fibra responde en una gama limitada
de frecuencias (rango dindmico de la fibra nerviosa auditiva) para un nivel de sonido
dado [126]. Si se estimula una fibra a su FC la intensidad del estimulo se codifica en
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la frecuencia o tasa de disparo (siempre por encima de su frecuencia espontédnea).
Esta selectividad de frecuencia se debe a la sintonizacion mecanica de la membrana
basilar y de las células ciliadas. Existe una correspondencia precisa entre la frecuencia
caracteristica de una fibra y su lugar de inervacién a lo largo de la ciclea [125].
Hay que tener presente que las fibras no responden a una unica frecuencia, aunque
requieren una mayor intensidad para ser excitadas fuera de su FC. Esto tltimo sirve
también para codificar informacién acerca de la intensidad del estimulo, de acuerdo a
la cantidad de fibras que responden. A esta forma de codificacién de la frecuencia del
estimulo se la denomina mecanismo de la localizacion. Este mapeo entre frecuencia
caracteristica y posicién espacial se replica a lo largo de los diferentes niveles de la
via auditiva hasta la corteza [127] [128§].

Debido a que las descargas de las fibras nerviosas auditivas pueden “seguir” en
frecuencia a los estimulos cuando son tonos puros de baja frecuencia (< 5 KHz) e in-
tensidad moderada, la informacién de dicha frecuencia se puede codificar también en
la tasa de disparos [129] [130]. Los intervalos entre estas descargas tienden a ocurrir
a multiplos enteros del periodo de estimulo, lo cual puede, en principio, ser utiliza-
do para obtener estimaciones muy precisas de la frecuencia de tono [131] [132]. Sin
embargo, para tonos de frecuencias mayores ya no es posible seguir el “ritmo” tan
de cerca. Entonces se recurre al fenémeno de excitacién de varias fibras simultaneas,
cada una con una fase diferente pero invariante. Este fenémeno, denominado res-
puesta enganchada en fase, permite la codificacion de la frecuencia del estimulo en
forma “distribuida” entre varias fibras. Este mecanismo funciona de manera con-
fiable aproximadamente hasta los 3 KHz [123]. Este modelo para la codificacién de
la frecuencia del estimulo se denomina mecanismo temporal. Este fenémeno de res-
puesta enganchada en fase no estd limitado solo a tonos puros, también se produce
para tonos periddicos complejos, como el sonido sostenido de vocales [133] 134} [135].
En este caso, los patrones temporales de descarga de las fibras individuales brindan
informacion sobre el contenido frecuencial del estimulo.

Debido a lo expuesto anteriormente, se podria decir que existe acuerdo de que
para la codificacion de la frecuencia coexisten los dos mecanismos expuestos. Para
las bajas frecuencias se utiliza principalmente el mecanismo temporal y para altas
frecuencias principalmente el de localizacién. No obstante, hay discrepancias acerca
de la frecuencia a la cual comienza a reemplazarse uno por el otro [136]. Para la
codificacién de la intensidad también existe coincidencia acerca de un mecanismo
mixto entre las tasas de disparo individuales y la cantidad de fibras que responden.
La descripcién de estos fendmenos se ha llevado a cabo en diferentes experimentos
en animales, utilizando como estimulos principalemente tonos puros. Cabe pregun-
tarse si este comportamiento se mantiene cuando los estimulos son senales méas
“complejas” (senales cuyo espectro contiene mas de un tono puro, no periédicas o
aleatorias). Pues dado el conjunto de procesos no lineales que se llevan a cabo en la
céclea durante la transduccién y codificacién del sonido, es l6gico suponer que no
es posible comprender el comportamiento frente a estimulos complejos solo por la
simple adicion de los efectos producidos por sus componentes sinusoidales.

Para comprender la forma en que responde la coclea a estimulos sonoros similares
al habla humana se realizaron estudios utilizando tonos multiples y senales de voz
sintéticas basadas en modelos de produccién del habla [137], y con posterioridad
se comenzé a trabajar con senales de voz reales [138]. Sin embargo, los estudios
se continuaron realizando en animales, y aunque es posible realizar extrapolaciones
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para el caso del hombre, debe tenerse en cuenta que el procesamiento de sonidos
como el habla puede ser diferente, ya que se trata de criaturas que no poseen un
lenguaje hablado.

Registros sobre neuronas auditivas individuales en respuesta al habla, y estimulos
similares a los provenientes del lenguaje, proporcionan descripciones detalladas del
procesamiento neural que se realiza en las primeras etapas de la percepcién del
habla. Puede considerarse que las fibras en el nervio auditivo siguen una disposicion
ordenada de acuerdo a la FC y que responderan incrementando su probabilidad de
descarga cuando el nivel del estimulo supera el umbral. La informacién experimental
de la estimulacion del nervio auditivo, ordenada de acuerdo con la FC de las fibras
individuales, puede representarse por medio del neurograma [139, 140]. En la figura
se muestra un neurograma basado en las respuestas fisiologicas a la estimulacion
acustica de un hablante femenino. Cada linea del neurograma representa la tasa
de disparo instantanea promedio de un conjunto pequeno de fibras nerviosas sobre
un intervalo de tiempo corto luego del inicio del estimulo (histograma temporal
postestimulo) [139].

Estos estudios muestran que una gran cantidad de informacion, sobre el patrén
de formantes y el tono de voz, esta presente tanto en las tasas de descarga prome-
dio como en los patrones de descarga temporales de las fibras del nervio auditivo y
las células de la céclea. Las fibras nerviosas respondian como detectores de carac-
teristicas sencillas, como ser la ubicacion y seguimiento de las frecuencias formantes,
asi como la codificacion de otras caracteristicas espectrales simples, como por ejem-
plo, la representacién directa de Fy [138]. Por otra parte, muchas neuronas auditivas
muestran respuestas superiores a los cambios rapidos que aparecen en la amplitud
y el espectro, los cuales son fonéticamente importantes. La redundancia asociada al
efecto de enganche de fase provee cierta robustez en la codificacién y ésta es una
de las razones por las cuales la informacién mas importante del habla se concentra
en las bajas frecuencias [103]. También se corroboraron algunos efectos de enmasca-
ramiento de frecuencias en la presencia de estimulos simultdneos y no simultaneos.
Esto conduce a que las caracteristicas fonéticas relevantes sean destacadas y ro-
bustamente codificadas en las respuestas neuronales, lo que sugiere que el sistema
auditivo muestra una tendencia a resaltar el conjunto particular de caracteristicas
acusticas utilizadas en la diferenciacién fonética [141].

2.3.3. Corteza auditiva

La audicién, como cualquier otra modalidad sensorial, posee una via y unos
centros primarios (centros completamente dedicados a esta funcién) y otras vias no
primarias sobre las que convergen el conjunto de otras modalidades sensoriales. Los
primeros estudios que relacionaron la estructura y la funcién de la corteza cerebral
del l6bulo temporal con la percepciéon auditiva y el lenguaje los llevaron a cabo Paul
Broca y Carl Wernicke, y han permitido localizar en la corteza cerebral los procesos
bésicos de la audicién y el lenguaje [118].

El nervio auditivo constituye la primera parte de la denominada via auditiva.
La informacién proveniente de los patrones de activacién del nervio auditivo viaja
a través de diferentes estructuras hasta llegar a la corteza auditiva primaria, que
es la regién del cerebro responsable del procesamiento de esta informacion. En la
figura se muestra un esquema de las estructuras que componen esta via y el
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Figura 2.9: (A) Neurograma (arriba) en respuesta a la estimulacién acustica de la
elocucién “Joe took father’s green shoe bench out”de un hablante femenino. His-
togramas temporales postestimulo de las tasas de disparo de las fibras nerviosas
auditivas, ordenados de acuerdo a la frecuencia caracteristica de cada fibra nervio-
sa. (B) Espectrograma (abajo) de la misma sentencia, que se muestra a modo de
comparacion. Las elipses se usan para resaltar que incluso detalles finos, como la
transiciéon de formantes rapidas como “green”, estan representadas en los cambios
dindmicos de las tasas de disparo del nervio auditivo. Figura modificada de [139).
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trayecto que recorre la informacion. En cada una de estas estructuras se realiza una
actividad especifica de decodificacién e interpretacion, que se transmite a los niveles

superiores .

Corteza
auditiva

Télamo

Seccidn
del mesencéfalo
T = = Coliculo
inferior Formacian
reticular

Mucleos

Seccidn del tronco cocleares

cerebral

Cliva
superior

/ Mervio Cécleo-

Westibular (V1)

Meuraona Meurana
tipo | tipo |

Formacidn
reticular

Figura 2.10: Diferentes secciones de la via auditiva, donde se ilustran las conexiones
y el trayecto seguido por la informacion desde el nervio auditivo hasta la corteza.
A la izquierda la via auditiva primaria y a la derecha la via auditiva no primaria.

Imagen modificada de [117].

Desde el nervio auditivo, la informacion viaja por el tronco cerebral a través
del nicleo coclear, donde se realiza una importante labor de decodificaciéon basica
relacionada con la duracion, intensidad y frecuencia del mensaje auditivo. Luego,
la mayoria de las fibras auditivas hacen sinapsis en el nicleo olivar superior. Al
inicio de este nivel, la tercera neurona permite que el mensaje ascienda hacia el
mesencéfalo (coliculo inferior). Estos dos niveles desempenan un papel esencial para
la localizacién del sonido. Un 1ltimo paso, antes de la corteza auditiva, se lleva
a cabo en el tdlamo (en el niicleo geniculado medio), donde se lleva a cabo un
importante trabajo de integracién y la preparacién de una respuesta motora (por
ejemplo, de tipo vocal). La tltima neurona de la via auditiva une el talamo a la
corteza auditiva primaria, donde el mensaje auditivo, que ya ha sido decodificado
por las neuronas subyacentes, reconocido y memorizado, puede ser integrado en una
respuesta voluntaria 143].

En la via auditiva no primaria, después del primer nivel (nicleos cocleares),
una serie de fibras pequenas se unen a la via reticular ascendente, que es comun
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a todas las modalidades sensoriales. Luego de varios pasos dentro de la formacion
reticular, y después en la parte inespecifica del talamo, esta via conduce a la corteza
multisensorial. El papel de esta via, que reagrupa diferentes mensajes sensoriales
enviados simultaneamente al cerebro, es hacer una seleccion del tipo de informaciéon
que debe ser procesada con prioridad.

Si bien a lo largo de la via auditiva se procesan y analizan los patrones de informa-
cion, es en la corteza donde se lleva a cabo la transduccion de los estimulos nerviosos
para convertirlos en diferentes representaciones internas. Gracias a las técnicas de
generacién de imdgenes funcionales, como la resonancia magnética funcional [144]
o la localizacién de dipolos mediante potenciales evocados auditivos (PEA) [145],
es posible el estudio no invasivo de algunas funciones corticales en el hombre. Esto
ha permitido la identificacién de las zonas que intervienen en el procesamiento del
habla y se ha encontrado que las neuronas de la corteza auditiva estdn organizadas
segtn la frecuencia de los sonidos a los que responden con mayor eficacia. Las neuro-
nas situadas en un extremo de la corteza auditiva responden mejor a las frecuencias
bajas y las ubicadas en el otro extremo responden mejor a las frecuencias més altas,
por lo que la organizacién tonotopica de la céclea se mantiene en las diversas etapas
de la via auditiva, incluyendo la propia corteza.

2.4. Senal de Habla

En las secciones anteriores se han descrito principalmente los aspectos relacio-
nados con la fonética articulatoria y auditiva, describiendo la forma en la que se
originan los sonidos en el aparato fonador y la manera en que el oido reacciona ante
las ondas sonoras. En la presente seccién se abordaran los aspectos relacionados con
la fonética acustica, es decir, el estudio de la senal de voz propiamente dicha. Sobre
esta senal se llevardn a cabo los diferentes procesamientos que permitirdn obtener
las representaciones necesarias para cada aplicacion particular.

Asi como a los fonemas se les pueden atribuir rasgos articulatorios (ver seccién
, a los sonidos se les pueden atribuir rasgos acusticos, cuyas mediciones se re-
flejan en espectrogramas, donde se ven reflejados los distintos formantes en que se
descomponen los sonidos [111]. En la figura pueden observarse los sonogramas
de dos vocales del espanol, pronunciadas en forma sostenida y aislada, junto con sus
respectivos espectros, donde las resonancias del tracto se manifiestan en los picos de
los mismos. Estos picos se denominan formantes y se numeran a partir del 1 (F7,
F, F3, etc.), y constituyen un medio para caracterizar a las vocales. Esto tltimo
es posible porque cada sonido del habla humana tiene un patréon caracteristico de
formantes, es decir, tiene una distribucién diferente de la energia sonora entre los di-
ferentes formantes, lo cual permite clasificarlos o categorizarlos. En muchas lenguas,
los dos formantes principales son F} y Fj, los cuales permiten distinguir la mayoria
de sonidos vocélicos del habla. Si bien es imposible hacer una correspondencia uno a
uno entre las configuraciones del tracto vocal (ver figura y las caracteristicas de
los formantes, ya que son muchas las variables que determinan el comportamiento
de estos ultimos, se pueden encontrar relaciones entre el grado de apertura de la
cavidad oral y el valor de F} y el grado de desplazamiento de la lengua y los valores
de F3. Tipicamente, se encuentra que la primera formante, de frecuencia mas baja,
esta relacionada con la abertura de la vocal, que en ultima instancia se relaciona con
la frecuencia de las ondas estacionarias que vibran verticalmente en la cavidad oral.
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La segunda formante esta relacionada con la vibracion en la direcciéon horizontal y
también se relaciona con si la vocal es anterior, central o posterior [113] [146].

La presencia de formantes, y en particular de Fy, evidencia si se trata de un
segmento sonoro o sordo (con o sin componente glética). A pesar de la notacién, Fj
no constituye estrictamente una formante sino, como ya se ha indicado, la frecuencia
fundamental, la cual estd directamente relacionada con la entonacién de una frase.
De acuerdo al modelo lineal de produccion de la voz, discutido en la seccién Iy
es una caracteritica de la fuente mientras que F} y F5 corresponden a caracteristicas
del filtro.

Las formantes de la figura han sido obtenidas a partir de vocales aisladas
pronunciadas en forma sostenida. No obstante, en el caso del discurso continuo,
las formantes siguen siendo un rasgo distintivo importante para las vocales [147].
En este caso es necesario seguir también la evolucion de los patrones forménticos,
debido a que a lo largo de una frase las variaciones en la morfologia del tracto vocal
y las caracteristicas de la excitacién dan como resultado un cambio permanente del
espectro de la senal resultante. Estos patrones espectrales permiten caracterizar a
los distintos fonemas mediante la identificaciéon de determinadas pistas acusticas,
requeridas para poder diferenciarlos.

En la figura se muestra la variacion en los patrones espectrales para la frase
del espanol “;Cémo se llama el mar que bana Valencia?”. Esta frase corresponde
a la base de datos de habla espafiola Albayzin y ha sido segmentada en fonemas
y etiquetada [148]. A partir del espectrograma de esta figura se pueden destacar
algunas pistas acusticas, como por ejemplo, se puede observar la corta duracion y
la “explosién” del fonema oclusivo /k/. La estructura formantica de las vocales se
evidencia en las regiones mas oscuras, representadas por conjuntos equiespaciados
de lineas paralelas en direccion horizontal, producto de su caracter sonoro cuasipe-
riddico. Se puede observar también el contenido de alta frecuencia de la /s/ y la
ausencia de sonoridad.

En muchas aplicaciones, como por ejemplo el reconocimiento automatico del
habla, la segmentacién automatica de la senal o en tareas de clasificacién, entre
otras, normalmente se utilizan pre-procesamientos sobre la senal de voz (denomi-
nados front-end en inglés) para extraer diferentes caracteristicas o pistas actsticas.
Este pre-procesamiento o parametrizacién transforma la senal de habla en un vector
de caracteristicas, para su posterior procesamiento por parte de la aplicacién. Esta
forma de representar o codificar la senal tiene como objetivo no sélo reducir la di-
mension de los datos a procesar, sino también captar los aspectos mas destacados de
la senal de voz, aquellos perceptualmente significativos o los cambios del espectro de
la senal a lo largo del tiempo. Por otro lado, se espera que los parametros o carac-
teristicas obtenidas sean robustas, es decir, la tarea a realizar no se vea afectada por
las distorsiones que puedan aparecer debido a efectos ambientales, diferencias entre
hablantes o a los medios de transmision utilizados. Los procesamientos empleados
para obtener este vector o la seleccion de la informacion a codificar dependera de
la tarea que se desea resolver. En algunos casos, como por ejemplo en tareas de
reconocimiento de habla, ademéas de la informacién derivada del sonido fisico de la
senal, este vector puede contener caracteristicas provenientes de otras fuentes como
expresiones faciales y gestos articulatorios. A continuacién, se mencionaran algunos
de los métodos més frecuentemente utilizados para procesar la senal de habla.
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Figura 2.11: Sonograma y espectrograma de la oraciéon “; Cémo se llama el mar que

bana Valencia?”, segmentada y etiquetada (etiquetas de acuerdo al alfabeto fonético
Worldbet).

2.4.1. Meétodos de analisis y representacion del habla

Existen algunas caracteristicas de la senal de voz que se pueden identificar me-
diante analisis relativamente simples como ser la energia de corta duracion y la
cantidad de cruces por cero (Cx0) [149]. Estos andlisis tienen la ventaja de ser sen-
cillos en su implementacion digital y muy rapidos. La energia da informacion acerca
de la intensidad de la senal en funcién del tiempo y constituye un parametro de su-
ma importancia, ya que permite diferenciar entre varios tipos de fonemas. Ademas,
también es una parte esencial de la entonacién (junto con la Fp). Los cruces por cero
brindan una medida indirecta del contenido frecuencial de la senal. La combinacion
simultanea de estos andlisis permite una rapida caracterizacién de los diferentes
fonemas. Por ejemplo, se puede hacer una distincién entre fonemas sonoros, que
poseen una menor cantidad relativa de Cx0 que de energia, y fonemas sordos (no
sonoros), que poseen poca energia, distribuida en las frecuencias altas.

Para llevar a cabo los procesos mencionados, hay que tener presente que cuando
se utilizan senales de voz de habla continua, es necesario dividir la misma en inter-
valos o tramos de analisis. La seleccién del tamano de este intervalo esta relacionado
con la maxima velocidad de modificacién significativa en la morfologia del tracto
vocal [102]. Normalmente, la longitud del intervalo estd entre 20 y 25 ms, lo cual
incluye algunos periodos de la glotis. Por lo general, los tramos de andlisis estan
solapados, de forma tal que sus centros se encuentran a unos 10 ms de diferencia.
Cada intervalo se multiplica por una ventana fusiforme, de manera que los valores
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cercanos a los bordes se vuelven cero y evita que las discontinuidades en los extremos
afecten el resultado de la transformaciones posteriores.

Existen otros tipos de andlisis que surgen a partir del estudio de las caracteristicas
perceptuales del oido o de los modelos de produccion del habla, o bien, se emplean
conceptos derivados de ambos esquemas (percepcion-produccion) en las representa-
ciones finales [110}[149]. A continuacién, se describiran algunos de estos andlisis, los
cuales, debido a su amplio estudio y utilizacién, se pueden considerar como conven-
cionales en el area del procesamiento del habla.

2.4.2. Analisis cepstral

Un anélisis comtunmente empleado para procesar la senal de voz es el denomi-
nado cepstrum [150]. Este método se basa en el modelo de produccién de la voz,
presentado en la seccion en el cual se plantea que la senial de habla corresponde
a la salida de un sistema lineal ante una excitaciéon de entrada. Es decir, la senal de
voz estd compuesta por una senal de excitacién, x(t) (fuente), convolucionada con
la respuesta al impulso del modelo del tracto vocal, h(t):

y(t) = x(t) x h(t). (2.1)

Con el fin de poder analizar y modelar estos componentes en forma indepen-
diente, para que puedan ser usados en diversas aplicaciones de procesamiento de
voz, es deseable eliminar una de las componentes, z(t) o h(t), de forma tal de poder
examinar la restante. Esto es, en general, un problema dificil. Sin embargo, existen
métodos para resolver este tipo de problemas cuando las senales estan combinadas,
como en este caso, mediante la convolucion. Uno de estos métodos es el andlisis
cepstral, cuyo objetivo es separar el habla en sus componentes, sin ningtin conoci-
miento previo acerca de la fuente y/o el sistema. Para poder realizar esta tarea se
aplica la transformada de Fourier. De esta manera, en el dominio de la frecuencia,
la ecuacién se convierte en un producto:

Y(f) = X(NHH). (2.2)

Aplicando logaritmos en ambos miembros de la ecuacion 7 el producto se
convierte en una suma. Finalmente, es posible volver al dominio “temporal” (que se
denomina cuefrencia) calculando la transformada de Fourier inversa de este tltimo
paso.

Asi, mediante el calculo del cepstrum de y(t), es posible convertir la operacién
convolutiva en una adicién. Por lo tanto, se define al cepstrum C,(t) de la sefial y(?)
como:

Cy(t) = F~ {log (F {y(t))}, (2.3)

donde F {-} es el operador de la transformada de Fourier y se supone que y(t) es
generada por un sistema lineal invariante en el tiempo (LTT).

El cepstrum representa una transformacion sobre la senal de voz con dos propie-
dades importantes sobre sus componentes: que las mismas se combinan linealmente
y que pueden, ademads, aparecer separadas en el cepstrum. Para que ésto ultimo
ocurra es necesario que los espectros, X (f) y H(f), presenten diferencias en sus
velocidades de cambio, de manera tal que sus componentes cepstrales aparezcan en
cuefrencias diferentes. Este fendmeno se produce en las senales de voz, especialmente
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Figura 2.12: Cepstrum real correspondiente a un trozo de una vocal /e/ sostenida de
un hablante masculino. Se puede apreciar que la parte de bajas cuefrencias (antes del
primer pico) corresponde a la componente de la respuesta del tracto vocal, mientras

que las altas cuefrencias corresponden a la componente de la excitacién. Figura
modificada de [101].

para los fonemas sonoros, donde el espectro de la excitacién X (f) se asemeja a un
tren de pulsos decreciente, mientras que la respuesta en frecuencia del tracto vocal
H(f) es cuasi-continua con sélo algunos picos. Por lo tanto, en el dominio de la
cuefrencia, los elementos del tracto vocal estan representados por los componentes
que se encuentran concentrados en la region mas baja y corresponden a aquellos
que varian lentamente. Por el contrario, los elementos de exitacién se encuentran
en la region superior de la cuefrencia y son los componentes de rapida variacion
[110]. Esta relacién se utiliza en el campo del andlisis del habla para, por ejemplo,
separar la fuente de voz (sonora o sorda) del efecto de transmisién del tracto vocal
(las resonancias que determinan los formantes) [149].

El andlisis cepstral es un caso especial de una clase general de métodos conoci-
dos como procesamientos homomorficos, los cuales son técnicas que involucran una
transformacién no lineal a un dominio diferente, donde se aplican filtros lineales
para, luego, mapear nuevamente al dominio original. El cepstrum derivado del pro-
cesamiento homomorfico es comtinmente llamado cepstrum complejo (CC), mientras
que, generalmente, el més utilizado para el habla es elcepstrum real (RC) [102]. El
cepstrum real se calcula a partir del espectro de magnitud (parte real del CC), ig-
norando la fase. La diferencia basica entre el RC y el CC, es que el primero descarta
informacion acerca de la fase de la senal, mientras que el CC la retiene. En la practi-
ca, el CR es el méas ampliamente utilizado debido a que el CC es dificil de aplicar y
no es posible usarlo sobre senales estacionarias, lo cual excluye un gran ntimero de
aplicaciones [151]. Sin embargo, para poder realizar la reconstruccién de la secuencia
es necesario preservar la fase, por lo que, en este caso se utiliza el CC.
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Una de las aplicaciones mas importantes del analisis cepstral en el procesamiento
de la voz es su uso para la representacién de un modelo de prediccion lineal a partir
de pardmetros cepstrales, el cual se presenta en la seccién 2.4.5] En este caso, la
senal parametrizada es de fase minima, una condicién bajo la cual el RC y el CC
son esencialmente equivalentes [151].

2.4.3. Bancos de filtros

Debido a que la discriminacién de las frecuencias en nuestro oido no es lineal (ver
seccién , cuando se procesan senales de voz generalmente se utilizan bancos
de filtros para las denominadas bandas criticas [152]. Las escalas “perceptuales” de
frecuencia ofrecen normalmente las bases para la implementation de los bancos de
filtros [102].

Se han propuesto varios tipos de filtros para las bandas criticas, siendo una de
las configuraciones més usadas el de ventana triangular en la escala psicoacistica
de mel [110]. En la escala de mel, la subdivisién de la frecuencia no es uniforme,
y reproduce estrechamente la resolucién espectral particular del oido humano. La
escala de mel intenta mapear la frecuencia percibida de un tono en una escala que,
frecuentemente, es aproximadamente lineal entre 0 y 1000 Hz y logaritmica mas
alla de 1000 Hz [153]. Esto conduce a diferentes aproximaciones, entre las cuales la
comtinmente utilizada es [102]:

Fmer = 1000 log [1 IR L } ,

24
1000 (24)

donde f.ei (fu.) es la frecuencia percibida (real) en mels (Hz). La relacién entre
la escala lineal en Hz y la escala de mel se muestra en la figura El uso de
bancos de filtros para realizar la extraccién de caracteristicas de la senal de voz en
escalas perceptuales como la mel conduce a representaciones como la melbank (este
tipo de representacién fue utilizada en los experimentos, por lo que para mayores
detalles en cuanto a su implementacion se remite al lector a la seccion del
capitulo . Cuando estas escalas se combinan con el andlisis cepstral, se obtiene
una representacion denominada coeficientes cepstrales en escala de mel (MFCC), la
cual se describe a continuacion.

2.4.4. Coeficientes cepstrales en frecuencias de mel

El anélisis basado en coeficientes cepstrales en frecuencias de mel permite obtener
una representacién de la senal de voz emulando el andlisis frecuencial que realiza el
sistema auditivo.

Siguiendo el proceso descripto en la seccion se obtiene la transformada
de Fourier de la senal de habla X (k) = F {y(t)}. El espectro de magnitud |X (k)|
se escala en frecuencia y magnitud aplicando los bancos de filtros en escala de mel
H(k,m) y se obtiene luego el logaritmo de la siguiente manera:

N-1
Y(m) = log (Z | X (k)] H(k,m)> , (2.5)
k=0
param = 1,2,..., M, donde M es el nimero de bancos de filtros.
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Figura 2.13: Relacién entre la escala frecuencial lineal en Hz y la escala frecuen-
cial de mel. Esta escala esta dada por la relacion entre la altura tonal percibida
y la frecuencia “real” obtenida a partir de experimentos de proporcionalidad entre
sensaciones.

El banco de filtros es una coleccion de ventanas triangulares definidas por su fre-
cuencia central f.(m). En la ﬁgura se muestra la forma de un banco de filtros en
escala de mel. Se observa que el primer filtro es estrecho y brinda informacién sobre
la cantidad de energia en las frecuencias cercanas a 0 Hz. A medida que las frecuen-
cias aumentan, los filtros se ensanchan, provocando que en las altas frecuencias se
tengan menos en cuenta las variaciones del espectro. La expresion para H(k,m) se
escribe como:

‘ 0 para f(k) < f.(m—1)
f{gfrf)__f;fgn__ll)) para f.(m —1) < f(k) < fe(m)
H(k,m) = Flk) = fo(m +1) (2.6)
= fm 1y P Jelm) < f(k) < felm +1)
\ 0 para F(k) > fo(m+1)

La frecuencia central f.(m) del banco de filtros se obtiene utilizando la escala de
mel de la ecuacién (2.4) o una aproximacién de la misma:

(2.7)

= 25951og |1
[0} 595 og{ —1—700

Se calcula una resoluciéon de frecuencia determinada en escala de mel, corres-
pondiente a una escala logaritmica de la frecuencia de repeticién, usando A f,.q =
(Pmaz — Gmin) | (M + 1), donde ¢4, es la frecuencia més alta del banco de filtros
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Figura 2.14: Coleccién de ventanas triangulares que determinan el banco de filtros
en escala de mel.

en la escala mel, calculado a partir de f,,., usando la ecuacién Y Gmin €8 la
frecuencia mas baja en la escala de mel, con su correspondiente f,,.

La frecuencia central de la escala mel estd dada por ¢.(m) = mA¢ para m =
1,2,--- , M. Para obtener la frecuencia central en Hertz, se aplica la inversa de la
ecuacion (2.4)):

fo(m) = 700 (10%(m/2595 _ 1) (2.8)

la cual se utiliza en la ecuacién (2.5) para obtener el banco de filtros.
Finalmente, el conjunto de coeficientes MFCCs se obtienen calculando la trans-
formada inversa (F~') de | X (k)|.

2.4.5. Coeficientes de prediccion lineal

El método de andlisis predictivo lineal es una de las técnicas paramétricas de
analisis del habla mas potentes y se utiliza predominantemente para estimar parame-
tros basicos, como la frecuencia fundamental, las formantes, el espectro, funciones
del area del tracto vocal y para representar el habla para transmisiones de baja velo-
cidad o almacenamiento [149]. La importancia de este método radica en su habilidad
de proveer estimaciones extremadamente precisas de los pardmetros del habla y en
su relativa rapidez de calculo.

La idea basica del método de analisis predictivo lineal es que las muestras ac-
tuales de la senal de voz pueden ser aproximadas por una combinacion lineal de sus
muestras anteriores. Es decir, dada la senal de voz y[n| de tiempo discreto, esta pue-
de aproximarse mediante la salida de un sistema lineal de tiempo discret frente a
una excitacién o entrada x[n], de acuerdo a la siguiente expresion:

Q
jln] == cqyln — q] + g z[n], (2.9)

qg=1
donde g[n] es la versién estimada de y[n], ¢, son los coeficientes de prediccion lineal
(LPC) que pesan las muestras sucesivas y dan cuenta de la relacién entre ellas y
g € R es la ganancia de la excitaciéon z[n]. Esto resulta compatible con un modelo

lineal discreto auto-regresivo (AR) de producciéon de la voz, como el de la figura
2.15

2Esto resulta similar al planteo de la seccién [2.4.2] salvo por el hecho de que ahora el modelo
es de tiempo discreto

30



Entonacion Fy

Emisién .
sonora o sorda Respuesta al impulso
5 h[n] (funcién de ¢;)
Gener?dor de [
pulsos | ; 'W\p—
L x[n] 0

g[n]
TNe—— ¢ ®
Generador de I

ruido blanco Predictor

ik lineal

Parametros ¢,

Figura 2.15: Diagrama para el modelo AR del aparato fonador, donde la senal de
voz y[n] se aproxima mediante la salida g[n] de un sistema lineal de tiempo discreto,
frente a una excitacién o entrada x[n]. Esta senal de excitacién puede ser un tren
de pulsos o ruido blanco dependiendo de si el fonema considerado es sonoro o sordo,
respectivamente.

Es posible obtener un tnico conjunto de coeficientes de prediccién c,, mediante
la minimizacion del valor esperado de la suma de las diferencias cuadradas entre las
muestras reales del habla y las aproximadas linealmente, suponiendo que tanto x
como y son variables aleatorias (rv).

De esta forma, para tramos relativamente estacionarios, el habla puede ser mo-
delada mediante un sistema lineal que puede ser excitado por pulsos cuasi peridédicos
(durante habla sonora) o ruido aleatorio (durante habla sorda) (ver figura[2.15)). Los
métodos de prediccién lineal proveen una forma precisa, confiable y robusta para la
estimacion de los parametros que caracterizan este sistema lineal. Por otro lado, el
modelo captura tendencias en la senal, como las formantes, dando un espectro sua-
vizado [153]. A medida que se incrementa el orden del modelo utilizado, se mejora
la prediccién de la senal. Sin embargo, si bien el agregado de nuevos parametros al
modelo permite lograr una mejor aproximacion a la senal, también lo hacen méas
sensible al ruido que puede estar presente en los datos.

El método de prediccion lineal, aplicado al procesamiento del habla, admite una
variedad de formulaciones para la modelizacién de la senal de voz que son esen-
cialmente equivalentes. Las diferencias entre estas formulaciones estan relacionadas
con el enfoque propuesto o con los detalles de los calculos usados para obtener los
coeficientes de prediccién. Se han desarrollado una gran variedad de aplicaciones ba-
sadas en el analisis por LPC para el procesamiento del habla. Este método ha sido
usado en muchos sistemas de andlisis y procesamiento para tareas como verificacion
e identificacién de hablantes, ASR, clasificacién, derreverberacién, entre otras [102].

Asi como estan planteados, los LPC ponderan uniformemente todo el espectro, lo
cual no es consistente con la forma en que se procesa el sonido en el sistema auditivo.
El andlisis por prediccién lineal perceptual, que se describe a continuacién (seccién
, incorpora una ponderacién de las frecuencias motivada fisiolégicamente [154].
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2.4.6. Analisis predictivo lineal perceptual

El anélisis por prediccion lineal perceptual (PLP), introducido por Hermansky
[154], incorpora un pesado de las frecuencias basado en aspectos fisiol6gicos. En este
sentido, se tiene en cuenta una resolucion frecuencial no lineal en las bandas criticas,
en forma similar al mel cepstrum, pero en la escala denominada de Bark. Esta escala
presente una asimetria de los filtros auditivos e integracién mas ancha que la de las
bandas criticas. Esto provee una sensibilidad desigual a diferentes frecuencias y una
relacion no-lineal entre la intensidad fisica del sonido y la sensacién correspondiente.

El objetivo de esta técnica es alterar el espectro para minimizar las diferencias
entre hablantes, pero preservando la informacién importante.

Ademas de que el analisis por PLP es mas consistente con la audicion humana
que el analisis por LPC convencional, este método es eficiente computacionalmente
y brinda una representacion del habla dimensionalmente baja, y sus caracteristicas
han sido de utilidad en tareas de reconocimiento automatico del habla independiente
del hablante.

A este enfoque se le anadieron posteriormente una serie de filtros temporales para
mejorar el comportamiento del método frente a distorsiones debidas a fenémenos de
variaciéon lenta. Esta técnica se denominé transformacion espectral relativa por PLP

(RASTA-PLP) [155].

2.4.7. Modelos auditivos

Es posible aprovechar los conocimientos acerca de la anatomia y fisiologia del sis-
tema auditivo para elaborar un modelo de oido que rescate las pistas acusticas mas
significativas para el andlisis [10, [156] 157, [158] [159]. Generalmente este enfoque
requiere un mayor tiempo de cédlculo, aunque se han reportado modelos bastan-
te “exactos” que se han optimizado en este sentido [158]. Mayoritariamente estos
modelos contemplan hasta las denominadas representaciones auditivas tempranas y
tienen en cuenta las siguientes consideraciones:

1. El meato auditivo no afecta substancialmente a la senal sonora y es por ello
que se considera con transferencia igual a la unidad.

2. La cadena de huesecillos junto con los musculos correspondientes se suele asi-
milar a un amplificador de ganancia controlada.

3. La membrana basilar se asimila a un banco de filtros de bandas criticas (esta
etapa se considera muy importante).

4. La codificacion eléctrica llevada a cabo en las células ciliadas se incorpora
como una “rectificacién”.

5. Los nervios y los ntcleos se asimilan a un mecanismo sencillo de inhibicién
lateral.

Con respecto al procesamiento en la corteza, se trata de un analisis de nivel su-

perior que, por lo tanto, no forma parte de los modelos clasicos utilizados en la etapa
de extraccion de caracteristicas o andlisis sino més bien de las etapas siguientes.
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2.5. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han presentado los diferentes aspectos del proceso de la co-
municacién humana, tanto de la emisién del sonido como de su percepcion, que
determinan las caracteristicas principales del mismo. Dichas caracteristicas podrian
explicar, total o parcialmente, las diferencias de robustez y adaptacién entre los
humanos y los sistemas artificiales a la hora de realizar actividades que involucren
procesamiento de habla. El desafio consiste en poder integrar adecuadamente estas
particularidades en las diferentes etapas de los sistemas artificiales, comenzando por
el procesamiento y la representacién de la senial de voz. En este sentido, se han co-
mentado los diferentes tipos de procesamiento de habla, que pueden ser considerados
como clasicos, que tienen en cuenta aspectos fisiolégicos, basados en la forma en que
se produce o procesa la senal de voz.

Cabe preguntarse qué otros aspectos del proceso de la comunicacion humana
pueden tenerse en cuenta para representar la senal de voz. Estos interrogantes son
los que se desarrollan en los capitulos subsiguientes, donde se plantea una nueva
forma de obtener coeficientes para codificar la sefial de voz y los resultados obtenidos
cuando los mismos, solos o en conjunto, se utilizan en tareas como el reconocimiento
automatico del habla o la segmentacion automética de fonemas.

33



34



Capitulo 3

Parametrizacion del Habla
mediante Medidas de Informacion
Multiresolucion

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se describi6 la forma en que la senal de voz se produce
en el aparato fonador y se procesa en el sistema auditivo. Se mencionaron, también,
diferentes formas de representar (parametrizar o codificar) la sefial de habla para
su posterior utilizacién en diferentes tareas. Estas parametrizaciones pueden consi-
derarse como clasicas y muchas de ellas tienen en cuenta los aspectos biologicos de
produccion o percepciéon de la senal de voz. Estos métodos buscan caracterizar el
estado del sistema que produjo la senal. Sin embargo, en diversas aplicaciones es
también de interés poder obtener informacién acerca de los cambios que se produ-
cen en la dinamica del mismo, para lo cual se propone en esta tesis la utilizacion de
medidas de informacién en el dominio tiempo—escala.

En este capitulo se presentaran en detalle los procedimientos utilizados para
obtener la parametrizacion de la senal de habla a partir de la utilizacién de medidas
de informacién multiresolucién como la entropia multiresolucién continua (CME),
introducida por Torres y col. [38] para la deteccién de variaciones suaves en los
parametros de sistemas con dinamicas no lineales, y la divergencia multiresolucion
continua (CMD), propuesta en el marco de esta tesis [95].

Para este tipo de procesamiento se parte de una representacién en tiempo—escala
de la senal de habla, sobre la cual se calculan, luego, las medidas de informacion.
Esta representacion tiempo—escala se obtiene a partir de la transformada ondita con-
tinua (CWT), que se explica en la seccién Este tipo de representacion permite
descomponer la senal de interés en un conjunto de senales continuas en diferentes
escalas de observacion, lo cual permite estudiar cada componente con distinta re-
solucién. Asimismo, la CWT brinda una representacién que es que es redundante
respecto a su version discreta. lo cual tiende a reforzar los rasgos particulares de la
senal, especialmente aquellos con informacion muy sutil, por lo cual permite, ademas,
preservarla mejor en presencia de ruido. Las transformadas onditas redundantes se
utilizan frecuentemente para el analisis de senales, la extraccién de caracteristicas
o tareas de deteccién, ya que proporcionan una descripcion invariante al cambio o
traslacion temporal que resulta de interés para las aplicaciones propuestas en esta
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Figura 3.1: Diagrama (izquierda) y figuras (derecha) de las etapas que comprende el
método propuesto de la CMD, las cuales se explican en las Sec. (a) Senal de
habla. (b) Escalograma correspondiente a la senal mostrada en (a). (c) CMD del es-
calograma presentado en (b). (d) Componente principal de la CMD de la imagen (c),
obtenida a partir de la aplicacién del método PCA. (e) Conjunto de caracteristicas
correspondientes a la ventana m™*, obtenido a partir de los dos periodos de andlisis
indicados con las lineas punteadas verticales.

tesis [160]. Por otro lado, este tipo de representaciones esté en concordancia con la
manera en que el cerebro procesa las senales sensoriales, dado que esta comprobado
que este es un proceso altamente redundante [103].

Como medidas de informacién pueden utilizarse entropias o divergencias, las
cuales se describen en la seccion Dichas medidas de informacién son evaluadas
para cada escala de la CWT. Los detalles acerca de las formas de obtener la CME
y la CMD se indican en las secciones y respectivamente.

A fin de lograr un conjunto reducido de coeficientes para representar la senal, se
utiliza el andlisis de componentes principales (PCA) para extraer las caracteristicas
temporales de mayor varianza. Dicha técnica se describe en la seccion Mediante
este mecanismo de selecciéon de componentes se obtiene una nueva parametrizacion
de la senal de habla, que puede utilizarse sola o en conjunto con otras codificaciones
como entrada a los sistemas de reconocimiento de habla o para realizar la segmenta-
cién de fonemas. El procedimiento para obtener los coeficientes a partir de la CME
o CMD se indica en la seccién [3.6l

A modo de ejemplo, en la figura se muestra un diagrama que resume las
etapas que comprende el método propuesto para realizar la parametrizacion de la
senial de habla a partir de los procesamientos explicados anteriormente.

Finalmente en las seccion se mencionan las diferentes aplicaciones en las
que se ha utilizado esta nueva parametrizacion, que luego se desarrollaran en los
capitulos subsiguientes.
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3.2. La Transformada Ondita Continua

La teoria de onditas se ha desarrollado a partir de distintas lineas de pensamiento
y desde diferentes enfoques. Este tipo de procesamiento ha resultado de utilidad
para extraer informacién de diferentes tipos de senales, en particular cuando éstas
presentan caracteristicas que complejizan su analisis, como discontinuidades o picos
abruptos, o tienen la propiedad de ser finitas, aperiddicas o no estacionarias. En este
sentido, la trasformada ondita presenta ventajas sobre los métodos tradicionales y
se ha utilizado en diferentes dmbitos, como por ejemplo, para el estudio de senales
de electroencefalografia y electromiografia, tacogramas (series RR para anélisis de la
variabilidad del ritmo cardiaco), secuencias bioldgicas, senales de audio e imagenes,
por mencionar sélo algunos ejemplos [25, 161, 162, 163} 164} 165} 166} 167, [168].

La transformada ondita continua (CWT) es un método de andlisis tiempo—fre-
cuencia que permite localizar temporalmente caracteristicas particulares de la senal
analizada. Para ello, se descompone la senal de interés en un conjunto de senales
continuas en diferentes escalas de observacion, lo cual permite estudiar cada com-
ponente con distinta resolucién [169)].

Para obtener esta transformada, la senal a analizar se proyecta sobre un conjunto
de funciones, las cuales se denominan onditas. Esta familia de funciones esta forma-
da por la ondita madre y por versiones trasladadas y escaladas de la misma. Asi,
dada una senal continua s(t), su transformada ondita continua queda definida de la
siguiente manera [170]:

vat) £ [ a0 0 (ﬂ) dt, (31)

—00

donde () es el complejo conjugado de la ondita madre ).
La ondita puede ser cualquier funcion oscilatoria con media cero y energia finita,
con lo cual su trasformada de Fourier 1(w) debe satisfacer la siguiente condicién:

= 27r/ |~ b (w) 2w < oo, (3.2)

conocida como condicion de admisibilidad.

El parametro a de la ecuaciéon corresponde al factor de escala y b determina
la localizacién temporal. Por lo tanto, las funciones 1,,(t) = |a|™/%¢ ((t — b)/a)
corresponden a las versiones dilatadas y trasladadas de la ondita madre ().

En el caso de la tranformacién de tipo continua se opera sobre todas las posibles
escalas y traslaciones de 1(t), a diferencia de su par discreto que sélo lo hace en
un conjunto especifico de escalas y traslaciones. Esto permite analizar la senal en
diferentes tamanos de estructura. Esta es la principal ventaja de este tipo de trans-
formacién con respecto a otras representaciones, pues permite analizar simultdnea-
mente eventos de corta duracion y alta frecuencia, junto con caracteristicas de larga
duracién y baja frecuencia que pueden estar presentes en la senal. Otra ventaja es
la diversidad de tipos de onditas disponibles para realizar la transformacion, lo cual
permite elegir la mas apropiada segun el tipo de senal que se esté analizando.

Debido a que el conjunto de funciones bases de la transformada ondita son gene-
radas a partir de traslaciones y dilataciones de una funcién base, 1(t), el resultado
de la transformacion no estd ligado a frecuencias de modulacién, como es el caso de
la transformada de Fourier, sino que esta asociada con un esquema de escalas.
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Mediante el uso de la CWT se obtiene un conjunto de coeficientes que dan
una medida de cudn similar es la sefial que se desea analizar, s(t), de una funcién
particular de la base, 1, ,(t). Asi, con la CWT se obtiene una forma de representar
una senal continua en un plano tiempo—escala, al que se denomina escalograma.

Como en la practica normalmente las senales se procesan computacionalmente,
s(t) es una senal discreta, i.e. s(t) = slk] si t € [k, k+ 1] para k = 1,..., K.
Por lo tanto, para calcular numéricamente la CWT definida en (3.1)) se utiliza una
interpolacién constante por tramos [171], la cual tiene la siguiente forma:

W, (a,b) = |a|~/? ;s[k] /:H 0 (t ; b) dt. (3.3)

Dado que la ecuacién (3.3) se puede reescribir como:

U, (a,b) = la]7/2) " s[k] (/_’:115 (?) - /_l;lp (t ; b) dt) , (3.4)

k

la evolucién de los coeficientes W(a,b), para b =k (con k = 1,..., K) y cualquier
escalaa = j0 (donde j=1,...,J,con J € Zyd € R"), se puede obtener haciendo
la convolucién de la senal s con la version dilatada y trasladada de la integral

/k W(t) dt, (3.5)

y tomando diferencias finitas. Esto produce una version discretizada de Wg(a,b)
que corresponde a la denominada transformada ondita “cuasi-continua”’. De esta
manera, se obtiene una descomposicién discreta {d[j, k]} = {Us(a = j6,b = k)} en
el plano tiempo—escala.

En este trabajo, con el objetivo de simplificar la notacién, a la evolucién temporal
de los coeficientes de la CWT para cada escala fija j se la denotard como d; =

{d; K]}

3.3. Medidas de Informacion

La teoria de la informacién se considera que fue desarrollada por Claude E.
Shannon en 1948, con el fin de poder cuantificar la informacion para determinar las
limitaciones de operaciones matematicas como la compresion, reserva de recursos
y comunicacién [172} [173]. Desde sus comienzos, sus aplicaciones se han expandido
hacia otras areas de aplicacion, como el procesamiento de senales elecrofisiologicas
y senales de habla, seleccion de modelos en ecologia, neurobiologia, estadistica y
genética, entre otras [173] 174} [175] [176] [177].

En el marco de esta teoria se establece que la informacion, tratada como una
magnitud fisica, puede ser medida. Es decir, se busca caracterizar la secuencia de
simbolos que componen dicha informaciéon. Una de la medidas que se utiliza para
esto es la que se conoce como entropia. Diversas medidas de informacion se han
introducido a partir de la teorfa de Shannon y otras fuentes [I78]. Entre ellas se
han propuesto medidas de informacién relativas, las cuales estan asociadas a dos o
maés distribuciones y expresan la cantidad de informacion suministrada por los datos
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Figura 3.2: (a) Senal de habla limpia. (b) Evolucién de la divergencia de Tsallis de
la senal mostrada en (a). (¢) La misma senal de (a) contaminada con ruido aditivo
blanco (20dB). (d) Evolucién de la divergencia de Tsallis de la senal (c). Figura
tomada de [68].

para discriminar las mismas. La importancia de obtener medidas de “distancia” entre
probabilidades permite resolver problemas de inferencia y discriminacion [179).

La nociéon de entropia se ha utilizado, también, para caracterizar el grado de
complejidad de senales fisiolégicas [180, 181]. La aplicacién de estas medidas cuan-
titativas proporciona informacién acerca de la dinamica no lineal subyacente en los
sistemas que generan estas senales y ayuda a obtener una mejor comprension de
las mismas. Su utilizacion se ha extendido, ademas, sobre diferentes distribuciones
tiempo—escala [38, [77, [78] [182].

En el campo del procesamiento del habla, el concepto de entropia se ha aplicado
de diversas maneras. Las entropias de Shannon y Tsallis, y sus correspondientes
divergencias, y la divergencia de Jensen-Shannon, se han utilizado en numerosas
aplicaciones para el andlisis del habla [67, 69, (70, (71} 72} 73]. En particular, Rufiner
y col. [68] encontraron que las entropias y divergencias aplicadas al habla brindan
informacion acerca de los cambios de dinamica de la senal que se mantienen aun
en presencia de ruido. En la figura se muestra parte de una senal de voz limpia
(3.2 (a)) y la misma sefial contaminada con ruido aditivo blanco a 20 dB SNR
(fig. (c)), sobre las cuales se ha calculado la divergencia de Tsallis (3.2 (b) y
(d)). A partir de la misma se puede apreciar que existe una correspondencia entre
las variaciones que presenta la divergencia y los cambios fonéticos, y que dichas
variaciones se localizan en posiciones similares en la senal de habla limpia y en la que
esta contaminada con ruido, lo cual sugiere una cierta robustez al ruido por parte de
esta medida. Estos investigadores han encontrado que la utilizacién complementaria
de informacion obtenida a partir de entropias y divergencias aplicadas sobre la senal
de voz en el dominio temporal, permite mejorar el desempeno de un sistema de
reconocimiento automatico del habla.
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La entropia espectral, por su parte, ha sido utilizada para tareas relativamente
simples, como la segmentacion de palabras y oraciones y en la deteccion de silencios
[74] [75, 183 (184} 185, [186]. Y se han obtenido buenos resultados en la aplicacién
de la CME a senales de voz corrompidas con ruido aditivo en experimentos de
agrupamiento de mapas auto-organizativos [79].

En esta tesis se consideran como medidas de informacién, para la obtencién
de la CME o la CMD, las entropias de Shannon y Tsallis, y sus correspondientes
divergencias, asi como también la divergencia de Jensen-Shannon. A continuacién
se indica la forma de obtener dichas medidas de informacién.

3.3.1. Entropia de Shannon

Dado una variable aleatoria discreta (rv) x € I = [Zin, Tmaz, SU entropia de
Shannon H, se obtiene de la siguiente manera [172]:

HX(P) £ — an log(pn)’ (36)

donde P = {p,, n = 1,...,N}, p, es la probabilidad que x pertenezca a un dado
intervalo, N es el nimero de particiones en los cuales en rango I es uniformemente
dividido. La notacién Hy(P) indica que la entropia depende de la distribucién de
probabilidad de x, en lugar de sus valores.

La entropia de Shannon es una medida relacionada con la cantidad de infor-
macién necesaria para localizar un sistema en un cierto estado, en donde H indica
nuestra ignorancia acerca del sistema. En caso que exista la certeza de que x per-
tenece a determinado intervalo, p, = 1y p, log(p,) = 0, lo cual implica pérdida de
informacién. Del mismo modo, p, log(p,) = 0 si p, = 0.

3.3.2. Entropia de Tsallis

La entropia de Tsallis depende de un parametro real ¢ # 1 y la misma se define
como [187]:
N
Hix(P) 2 (=17 ) _(pn — (pa)")- (3.7)
n=1

Nuevamente, p, es la probabilidad que x pertenezca a un dado intervalo y el
parametro ¢ es una medida de cuan correlacionados estan estos estados. En el limite
donde ¢ — 1 esta entropia se reduce a la entropia de Shannon.

Las principales aplicaciones de la entropia de Tsallis se han llevado a cabo en el
contexto de sistemas dindmicos no lineales para estudiar fenémenos caéticos [188|
189]. Diversas investigaciones han utilizado esta entropia en una variedad de campos,
para capturar comportamientos que siguen la ley de potencia [190]. Asimismo, este
tipo de medida se ha aplicado en el andlisis de senales biolégicas complejas para
deteccién de cambios suaves en parametros en el contexto de sistemas dindamicos no
lineales [38| [191].

3.3.3. Divergencia de Kullback-Leibler

En el caso de la entropia de Shannon, su entropia relativa asociada se obtiene a
partir de dos distribuciones de probabilidad P y R, correspondientes a dos rv’s x y
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y, la cual se expresa como [173]:

«y(P|R) = an log (p”) (3.8)

Dy y(P|R) también se conoce como divergencia de Kullback-Leibler. A diferencia de
las entropias antes presentadas, aqui intervienen dos probabilidades, cuya forma de
obtencién se describe en la seccién Esta entropia relativa mide la “distancia”'|
entre dos distribuciones de probabilidad. En este caso, p, log(p,/r,) = 0sip, =0
y Sl pp, = Ty

La entropia relativa permite medir la disimilitud entre dos grupos de datos en
base a la distancia o divergencia entre sus distribuciones de probabilidad P y R.
Esto tiene utilidades tanto en los problemas de inferencia estadistica, como en las
aplicaciones que estudian afinidades entre conjuntos dados de poblaciones. La diver-
gencia mide la diferencia esperada, desde la perspectiva de P, entre la informacion
contenida en P y la informacién contenida en R. En términos de la relacién p,, /1,
la diferencia en las distribuciones es mayor cuanto mas se aleja p,,/r, de 1.

3.3.4. Divergencia de Tsallis

De forma similar, la divergencia correspondiente a la entropia—q [68][192] estd da-

da por:
D (P|R) & —Z [ ( >Q1] . (3.9)

3.3.5. Divergencia de Jensen-Shannon

Finalmente, se considera la divergencia de Jensen-Shannon [193], la cual com-
parte propiedades similares a las mencionadas en las secciones anteriores. La misma
se define como:

D75 (P|R) £ Hy(np P+ 71 R) — (7p Hx(P) 4+ 75 Hx(R)), (3.10)

donde Hy(-) es la entropia de Shannon y 7 representa el peso asignado a cada
distribuciéon. Ademads, mp, 7 > 0y mp + mr = 1. Dado que Hx(-) es una funcién
céncava, de acuerdo a la desigualdad de Jensen, D7® es no negativa e igual a cero
cuando P = R.

Esta medida de informacion relativa también permite cuantificar las diferen-
cias entre distribuciones de probabilidad. Su principal caracteristica radica en la
posibilidad de poder asignar diferentes pesos a cada una de las distribuciones de
probabilidad involucradas, de acuerdo a su importancia. Asimismo, la divergencia
de Jensen-Shannon no requiere la condicién de absoluta continuidad para las distri-
buciones de probabilidad involucradas y puede extenderse a una cantidad arbitraria
de distribuciones, no solamente dos [194].

1Si bien no es una verdadera distancia, puesto que no es simétrica y tampoco cumple con la
desigualdad triangular, comparte algunas propiedades como ser que es siempre positiva y es cero
cuando p,, = r,. En algunos casos se hace referencia a este tipo de medidas como pseudo-distancias.
No obstante, en la bibliografia también se puede encontrar a esta medida de informaciéon con el
nombre de distancia de Kullback-Leibler.
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3.4. Representacion del Habla con Medidas de In-
formacion Tiempo-Escala

En esta seccion se detalla la forma de obtener la representacién del habla basa-
das en medidas de informacion multiresolucion. Estas representaciones se denominan
Entropia Multiresolucién Continua (CME) y Divergencia Multiresoluciéon Continua
(CMD), de acuerdo al tipo de medida de informacién utilizada, entropias o diver-
gencias, respectivamente.

Esto consiste basicamente en obtener las diferentes entropias sobre la represen-

taciéon cuasi-continua en tiempo-escala de la senal de habla. nstationary phenomena
[19] ; [20].

3.4.1. Entropia Multiresolucién Continua

Dada la evolucién temporal de los coeficientes de la CWT, {d;[k]} (con d;[k] =
d[j,k]), que se obtienen como se describe en la seccién para obtener la CME,
cada escala fija j se divide en un conjunto de W/ = {W9(m, L, A),m = 0,1,2,..., M}
ventanas rectangulares deslizantes, donde

Wi(m,L,A) = {d;[k],k =1+mA, l=1,...,L}, (3.11)

las cuales determinan los intervalos de anélisis. Estos intervalos dependen de dos
parametros, el ancho L € N y el desplazamiento A € N, donde L y A se eligen
de manera tal que L < K (la longitud de la senal) y (K — L)/A = M € Z. La
seleccién de estos valores se realiza en concordancia con el ventaneo que se lleva
a cabo para obtener la parametrizaciones clasicas de la senal de habla, como la
Melbank, mencionadas en la seccién a que luego son utilizadas para
evaluar la propuesta presentada. Es decir, se usan las mismas ventanas de analisis
para obtener la CME y las parametrizaciones de referencia.

Sobre cada una de las ventanas W7(m, L, A), se obtiene un histograma de am-
plitudes mediante la equiparticién mkin{dj kY =dd < d} < - < d) ' <dl =

mliix{dj [k]}, la cual provee de un subconjunto de N subintervalos disjuntos

=A{[d;".d}) , n=1,..,N}, (3.12)

N
tales que W/ (m, L, A) = |J I.
n=1

Se denota con p/,(I7) la probabilidad de que un dado d;[k] € W7 (m, L, A) perte-
nezca al intervalo I7, que serd estimada mediante el histograma de los valores de d;[k]
en cada conjunto W7(m). Por lo tanto, para cada ventana W7(m, L, A) se obtiene,
mediante el valor del histograma normalizado, un conjunto P?[m| de probabilidades

p? (I7) de dimensién finita N:
Pllm) = {p},(I;), n=1,..., N}, (3.13)

Debe tenerse presente que m representa aqui la evolucion en el eje temporal sobre
la escala j considerada.
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La entropfa Shannon (3.6) del conjunto de probabilidades de cada ventanas
Wi(m, L, A) se escribe como:

N

Haljom] = =) (1) log (p,(1))  m=0,1,.... M. (3.14)

n=1

Aqui Hq representa Hq(P) y en las notaciones que siguen se omitird la referencia
a la probabilidad en todas las medidas de informacién, a fin de que la notacién sea
maés legible.

Para cada escala fija j y por cada m se obtiene el valor de la entropia correspon-
diente a los coeficientes ondita de la ventana W7 (m, L, A). Por lo que {Hq[j, m], m =
0,1,..., M} representa la evolucién de la entropfa Shannon en el instante m. De
este modo, con la matriz {Hal[j,m|, j = 1,...,J,m = 0,..., M} se obtiene fi-
nalmente la entropia multiresolucién continua, que se denota como CME, donde
CME(j,m) = Halj, m].

Este procedimiento puede aplicarse utilizando otras medidas de informaciéon co-
mo la entropia de Tsallis . En este caso, la férmula planteada en debe
reescribirse de acuerdo a la ecuacién planteada en[3.7] Asi, la evolucién de la entropia
de Tsallis o g-entropia calculada sobre cada ventana de d;[k] es:

Halj,m] = (¢ — 1)~ Pl (12))"). (3.15)

Mz

n=1

CME,(a = jo,m) = H%4[j,m] es la correspondiente matriz de g-entropia multire-
solucién continua.

3.4.2. Divergencia Multiresolucién Continua

En esta seccion la idea de entropia multiresolucion se extiende a las medidas de
informacion relativas, utilizando la divergencia de Kullback-Leibler.

A partir del conjunto de probabilidades P?[m] mencionadas anteriormente ,
correspondientes a una ventana W7 (m, L, A) de valores de d;[k], se considera ahora
un segundo conjunto de probabilidades, R?[m] = {rJ (I/), n = 1,..., N} para la
siguiente ventana W7 (m+1, L, A). Para ello, a partir de W7(m+1, L, A) se obtiene
nuevamente el histograma de amplitudes a partir del cual se calcula 7 (I7), que
representa la probabilidad que un d;[k] dado, para la ventana WJ(m + 1, L, A),
pertenezca al intervalo I7. A partir de los conjuntos de probabilidades P?[m] y R?[m)],
la divergencia de Kullback-Leibler (ecuacién de dos ventanas consecutivas se
calcula como:

Dalj, m pr (1)1 < E;;) (3.16)

Si se realiza este procedimiento sobre todas las escalas se obtiene la divergencia
multiresolucién continua CMD, donde C'M D(j, m) = Dqlj, m].

La eleccién de P y R a partir de ventanas consecutivas responde a la posibilidad
de poder obtener una medida de la diferencia entre las distribuciones de probabilidad
de las secuencias en ambos tramos. Diferencias en las distribuciones podrian indicar
cambios en el modelo de generacién de las senales.
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De forma similar se puede calcular la matriz de divergencia multiresolucion con-
tinua utilizando otras medidas de informacién relativas, como las descritas en las

secciones y En el caso de la g—entropia relativa, la ecuacién queda como:
Ph(13) >

Diglj,m -t , 3.17

aliom 1_q2pf - (2 (3.17

y la g¢-Divergencia Multiresolucién Continua (CMD,) es CM D,(j, m) = D%4[j, m].
Para la divergencia de Jensen—Shannon se tiene:

D75a[j,m) = Ha(mp PI[m] + 7 RI[m)])
- (WP Ha(P[m])+ (3.18)
+71g Ha(R? [m])> :

Y la divergencia Jensen—Shannon multiresolucién Continua, CMD ;g, se obtiene de
forma similar a las anteriores.

3.5. Analisis de Componentes Principales

El andlisis de componentes principales (PCA) es un método estadistico utilizado
para el andlisis de datos, extraccién de caracteristicas y compresién [195]. Dado
los datos H = {h[j,m]} € R7*M se suponen que son generados por un modelo
estadistico ® !, con @ € R’*/ a partir de una combinacién lineal de fuentes ocultas
no correlacionadas Y = {y[j, m|} € R7>*M:

H=oY. (3.19)

El objetivo del PCA es obtener los componentes y[j, m] que mejor describen los
datos h[j, m] en el sentido de la direccién de la maxima varianza. De esta manera,
el PCA permite reducir la dimensionalidad de los datos disponibles, resaltando sus
componentes mas relevantes.

Para una fila fija j, la 1v y; = {y[j,1],...,y[j, M|}, obtenida como y; = ¢; H,
con ¢; = ¢[j,1],...,4[J, J], se denomina la j” componente principal de H si:

¢; = argméx & [(¢; H)?], (3.20)

donde &[] es el valor esperado de la variable correspondiente.
En la practica, esto se resuelve eligiendo las filas de ® como los autovectores de
HH”, suponiendo una distribucién gaussiana para Y. Esto diagonaliza la matriz

de covarianza de Y,
1

~ T

oy = M—lYY , (3.21)
y conlleva una reduccién de la redundancia, asegurando la independencia estadistica
de las fuentes Y para estadistica de segundo érden. El término (M — 1)7! es una
constante de normalizacion para que la sea una estimacion no desviada de la
covarianza de Y.

La matriz de covarianza de H puede ser calculada usando también la ecuacion
(3-21) y satisface oy = QAQ”, donde Q es la matriz de sus autovectores, Q" = @
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y A = diag{\,...,A\;} es la matriz diagonal de autovalores asociados a Q, con
Ay > -+ > Ay . Asi, la ecuacién (3.19) puede escribirse como:

Y = Q'H, (3.22)

donde H* es la versién normalizada (media cero) de H. Para resolver se
efectiian dos procedimientos: sustraccion de la media de H y célculo de los auto-
vectores de HHT. El componente principal (PC) corresponde a aquel que tiene el
maximo autovalor.

3.6. Parametrizacion del habla basada en
CME

El método del PCA se utiliza para extraer las caracteristicas que han de integrar
las parametrizaciones propuestas. Este procedimiento se explicara en detalle para la
CME y puede, facilmente, extenderse para la CMD.

Mediante U = CME" se denota la matriz estadisticamente normalizada asociada
a CME. La normalizacién se obtiene escalado cada fila (escalas j) a media cero y
varianza unitaria. Se define la matriz de correlacién de cope = UU? y se obtiene
la matriz de autovectores Q y la matriz diagonal de autovalores A asociados a Q,
tal que come = QAQ” y

Y = Q"CME". (3.23)

Las filas de Y son las proyecciones de los datos CME en el sentido de la maxima
variabilidad. El componente principal de Y es la fila y; correspondiente al méaximo
valor de A, que evoluciona sobre el eje temporal de m.

Como nueva parametrizacion, basada en la CME, se puede utilizar un conjun-
to de valores de Y: y; = {yilm|,m = 1,..., M}, con i = 1,..,J, cuya seleccién
dependera de la tarea que se quiere realizar.

Por ejemplo, una de las parametrizaciones propuestas en esta tesis utiliza las
primeras ocho filas de Y, asociadas con los ocho mayores valores de A, por lo que
yvi ={yilm|,m=1,..., M}, coni=1,..,8 (J = 8 en este caso). Los elementos y;[m]
de cada una de las componentes y; son las nuevas caracteristicas que representan la
senal de habla en el intervalo m. A este conjunto de caracteristicas, correspondientes
a un intervalo m particular, los denotaremos como y™. El detalle de las codificaciones
planteadas y las tareas realizadas se aborda en los capitulos siguientes.

El procedimiento para obtener la parametrizacién basada en CMD se realiza
de manera similar, calculando los componentes principales usando ahora CMD.

Nuevamente, se obtiene un conjunto de J caracteristicas y™, para cada intervalo m
de la senal de habla.

3.7. Comentarios de cierre del capitulo

En el presente capitulo se describi6 la forma de obtener nuevos coeficientes para
representar la senal de habla a partir de la utilizacién de medidas de informacion
aplicadas sobre la trasformada ondita continua de la senal. Como medidas de infor-
macién se consideraron las entropias de Shannon y Tsallis, y sus correspondientes
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divergencias, y la divergencia de Jensen-Shannon. Se utiliz6 el método del PCA pa-
ra extraer las caracteristicas mas relevantes, que luego se utilizaran para proponer
nuevas parametrizaciones de la senal de habla.

En el siguiente capitulo las nuevas codificaciones propuestas se utilizaran en
el marco de un sistema de reconocimiento automaéatico del habla. Los parametros
basados en la CME y la CMD, utilizando diferentes entropias y divergencias, se
incorporaran a la codificacién clasica MFCC de la senal de habla y se estudiard el
comportamiento del reconocedor bajo distintas condiciones de ruido. Los detalles de
los experimentos realizados se muestran en el capitulo

También se propone la utilizacion de medidas de informacion multiresolucion pa-
ra realizar segmentacién de fonemas. En este contexto, se utilizaran las parametri-
zaciones basadas en la CME y la CMD como entrada de un segmentador automatico
independiente del texto y se analizara el desempeno del mismo comparandolo contra
la parametrizacion Melbank. Estos experimentos seran descriptos en el capitulo
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Capitulo 4

Analisis Multiresolucion Aplicado
al Reconocimiento del Habla

4.1. Introduccién

En el capitulo anterior se describieron los procedimientos utilizados para obtener
una nueva parametrizacion de la senal de habla a partir de la utilizacién de medi-
das de informacion multiresolucion. Para ello se partié de una representacion de la
senal de habla mediante la CW'T, sobre la cual se aplicaron diferentes medidas de
informacion. Haciendo uso de la técnica de andlisis de componentes principales se
obtienen los coeficientes que conforman la nueva codificacién.

En este capitulo se utilizaran las parametrizaciones basadas en CME y CMD para
complementar la informacion brindada por los coeficientes de la parametrizacion
clasica MFCC, a fin de utilizar dicha informacién en un sistema de reconocimiento
automadtico de la senal de habla (ASR).

El ASR ha sido un activo campo de investigacién durante las tltimas décadas,
dentro del cual se pueden mencionar tres grandes areas: analisis de la senal de habla,
acustica y modelado del lenguaje. Los métodos estadisticos de fuentes de Markov o
modelos ocultos de Markov (HMM) han dado lugar a altos niveles de desempeno en
ASR y en el campo del andlisis de la senial de habla se han aplicado diferentes técnicas
[149]. En aquellos experimentos donde se han tenido en cuenta las caracteristicas
de produccién y percepcién del habla humana, tales como el analisis cepstral y
las codificaciones basadas en coeficientes MFCC y LPC, descriptos en las secciones
2.4.2|[2.4.4]y [2.4.5] respectivamente, se han obtenido muy buenos resultados [196].

Pero cuando un sistema de ASR se entrena con senales de habla limpia y luego
se prueba con senales contaminadas con ruido se observa un deterioro importante
en el desempeno del reconocedor, que puede conducir a incrementar los errores de
reconocimiento en mas del 80 % [197, [198]. En forma similar, cuando el sistema de
ASR se entrena con senales registradas utilizando sistemas de audio de alta calidad
y luego se prueba con senales registradas utilizando micréfonos caseros, los errores
aumentan en un 50 % [197,[198]. Este es el alcance del reconocimiento “robusto” del
habla, que se ha convertido en un campo de investigaciéon importante.

El objetivo del reconocimiento robusto del habla es obtener sistemas de ASR que
puedan ser utilizados en ambientes reales, con ruido, reverberacién, pérdidas en los
canales transmision, sistemas de audio hogarenos, etc. La investigacién se orienta
en dos dreas principales: (1) técnicas basadas en la transformacién de la senal de
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habla en el espacio de caracteristicas (pre-procesamiento) y (2) la adaptacion de los
modelos al ruido o condiciones ambientales particulares [199].

Si comparamos el desempeno de las personas y las méquinas en términos de la
percepcion del habla, es evidente que los oyentes humanos son mucho mas robustos
que los sistemas artificiales de ASR [200]. Esto conduce a diferentes ideas acerca
de sus similitudes y diferencias, que promueve la introduccién selectiva de nuevos
métodos en el dominio del ASR [201]. En este contexto, hay algunas investigaciones
que se centran en la mejora de los sistemas ASR mediante el uso de modelos de
procesamiento auditivo humanos para el andlisis y procesamiento del habla [102] y
se disenan nuevos procedimientos de reduccién de ruido, basados en conocimientos
fisiologicos y psicoacusticos.

Hay diversos métodos de pre-procesamiento de la senal de habla para mejorar
el rendimiento del sistema de ASR [197]. A menudo se supone que ambos, la senal
y el ruido, son generados por sistemas lineales y que el ruido tiene caracteristicas
especiales que permiten que sea modelado facilmente. En la practica, ninguno de
estos es un supuesto real y con frecuencia el ruido consiste en otras voces en una
conversaciéon o la senal es generada por un sistema que no es lineal. Por lo tanto, el
problema de la robustez de los sistemas de ASR es todavia un tema de investigacién
“abierto”, especialmente para tasas de relacién senal-ruido (SNR) bajas.

Lo expuesto anteriormente ha motivado a explorar el uso de nociones de entropia
como parte del pre-procesamiento de la senal de habla en un sistema de ASR. Como
antecedentes, se puede mencionar que en [68] las entropias de Shannon y Tsallis,
y sus correspondientes divergencias, han sido utilizadas en un sistema de ASR,
suministrando informacion acerca de la evolucién temporal del grado de complejidad
de las senales de habla, mejorando su desempeno.

En esta tesis se propone incorporar caracteristicas de la senal de habla obtenidas
mediante el uso de la CME y la CMD, que provean informacion acerca de los cambios
en la dindmica de la senal de habla para diferentes escalas, en un sistema de ASR
como el que se describe en la seccién Las caracteristicas propuestas se anadiran
(concatenaran) a la parametrizacién clasica MFCC, descrita en la seccién El
detalle de este procedimiento se describe en la seccién

El desempeno del sistema de ASR con estos nuevos parametros se compard con
los resultados obtenidos con la parametrizacion clasica MFCC, bajo diferentes con-
diciones de ruido. Las senales utilizadas y los indices propuestos para cuantificar el
desempeno del sistema de ASR se describen en la seccion

En la seccion se muestran los resultados obtenidos con el método propuesto
y se discuten los mismos. Finalmente, en la seccién se presentan las conclusiones
sobre el comportamiento de las nuevas parametrizaciones propuestas.

4.2. Sistema de reconocimiento automatico del ha-
bla

En esta secciéon se mencionan las principales caracteristicas de un sistema ASR
basado en modelos ocultos de Markov (HMMs). Este tipo de sistema se utiliz para
probar el desempeno de las parametrizaciones propuestas en la tarea de reconoci-
miento. Para mayores detalles sobre este tipo de sistemas ver [22] 202] 203} 204].

Los HMMs proporcionan un enfoque que permite modelizar secuencias de parame-
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Figura 4.1: Diagrama de las etapas que comprende un sistema de reconocimiento
automatico del habla basado en modelos ocultos de Markov.

tros espectrales variantes en el tiempo [202]. Debido a que el habla presenta variacio-
nes temporales y, ademads, puede ser codificada mediante secuencias de caracteristi-
cas espectrales, los HMMs ofrecen un marco de trabajo que se adapta muy bien
para la construccion de estos modelos. Como consecuencia, actualmente la mayoria
de los sistemas de ASR se implementan en base a HMMs [22] 203].

Considerando que los principios basicos que subyacen los sistemas de ASR ba-
sados en HMM son bastante sencillos, las aproximaciones y suposiciones de simpli-
ficacién que intervienen para la ejecucién directa de los mismos darian lugar a un
sistema con baja precision y sensibilidad. Por lo tanto, la aplicacién practica de los
HMDMs en los sistemas modernos implica una considerable serie de refinamientos
[203].

Los componentes principales de un sistema de ASR basado en HMMs se muestran
en la figura donde se observa que, a partir del las carateristicas de entrada
(extraidas de la senal de habla mediante métodos convencionales o los propuestos
en esta tesis), el decodificador encuentra la secuencia de palabras mdas probable
que haya sido generada por la senal actstica. Para poder llevar a cabo esta tarea,
el decodificador utiliza modelos probabilisticos actsticos y del lenguaje, asi como
diccionarios.

Una vez que la senal de audio es captada por el micréfono se parametriza, con-
virtiéndola en una secuencia Y = {y™,m = 1,..., M} de caracteristicas acusticas,
donde y™ es el vector de caracteristicas correspondiente a la ventana m de anali-
sis. La dimension de cada vector de caracteristicas es fija y se elige de forma tal
de rescatar los aspectos mas destacados de la senal pero con la menor cantidad
de caracteristicas. A partir de Y el decodificador intenta encontrar la secuencia de
palabras w = {w;,l =1, ..., L}, tal que:

w = argmfx {P(w|Y)}. (4.1)

Sin embargo, dada la dificultad de modelar P(w|Y) directamente, se utiliza la
regla de Bayes para transformar (4.1) en el problema equivalente de encontrar:

w = argmfx {p(Y|w)P(w)}. (4.2)

La verosimilitud p(Y|w) se determina mediante un modelo acistico y la proba-
bilidad a priori de P(w) se determina mediante un modelo de lenguage.

49



La unidad bésica de sonido representado por el modelo acustico es el fonema
(ver seccién . Para cualquier w dado, el correspondiente modelo acustico se
sintetiza concatenando modelos fonéticos para generar palabras, definidas a partir
de un diccionario de pronunciacion. Los parametros de estos modelos fonéticos se
estiman a partir de datos de entrenamiento que consisten de senales habla y sus
correspondientes transcripciones ortograficas.

El modelo de lenguaje es tipicamente un modelo de N-gramas en el cual la
probabilidad de cada palabra esta condicionada sélo por sus N — 1 predecesoras.
Los pardmetros del modelo de N-gramas se estiman a partir de N-tuplas de corpus
de texto apropiados.

El decodificador opera buscando a través de todas las posibles secuencias de
palabras utilizando un procedimiento de poda para eliminar hipdtesis improbables,
manteniendo asi una bisqueda manejable [204]. Cuando se alcanza el final de la
sentencia, el sistema obtiene la secuencia mas probable de palabras como salida.

Para obtener el modelo actistico basado en HMMs (componentes bdsicos), las
emisiones de cada palabra w se descomponen en una secuencia de K, sonidos
bésicos llamados fonemas base. Esta secuencia se denomina pronunciacién: ¢ =
{@1, -, @rw}- A fin de permitir la posibilidad de multiples pronunciaciones, se calcula
la verosimilitud p(Y|w) sobre cada una de ellas:

p(YIw) =Y p(Y|Q)P(Q|w), (4-3)
Q

y se realiza la sumatoria sobre todas las secuencias validas de pronunciaciéon de w.
Q es una secuencia de pronunciaciéon particular

L

P(Qlw) = [ ] P(a"|w), (4.4)

=1

donde cada q"' es una pronunciacion valida de la palabra w;. En la practica, sélo
habra un ntmero muy pequeno de pronunciaciones alternativas para cada w;, de
forma de simplificar la suma .

Cada fonema base ¢ se representa por un HMM de densidad de probabilidad
continua, de la forma que se ilustra en la figura con parametros de probabilidad
de transiciones {a;;} y distribucién de observaciones de salida {b;()}. En cada paso
de tiempo, un HMM hace una transicion desde su estado actual a uno de sus estados
conectados. La probabilidad de realizar una transicion particular desde el estado s;
al estado s; estd dada por la probabilidad de transicién {a;;}. Al entrar en un estado,
se genera como salida un vector de caracteristicas utilizando la distribucién {b;()},
asociada con el estado en que se ingresa. Esta forma de proceder proporciona los
supuestos de independencia condicional estandar para un HMM: los estados son
condicionalmente independientes de los otros estados, dado el estado previo; las
observaciones son condicionalmente independientes de todas las demas observaciones
y de todos los estados, excepto el estado que las generd. Para una discusién més
detallada de la operacién de un HMM ver [202].

La distribucién de salida b;() se modelara a partir de Gaussianas multivariantes
individuales:

bi(y) = N(y; u, =), (4.5)
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Figura 4.2: Diagrama del modelo del fonema base ¢, representado por un HMM de
densidad continua con parametros de probabilidad de transiciones {a;;} y distribu-
cién de observaciones de salida {b;()}.

donde ;) es la media del estado S; ¥ 30 su covarianza. Debido a que la di-
mensionalidad del vector de caracteristicas y es relativamente alto, las covarianzas
normalmente se restringen a una matriz diagonal. El uso de mezcla de Gaussianas
proporciona una distribucion altamente flexible, capaz de modelar la distribucién
de datos asimétricos y multi-modales, como los que se generan, por ejemplo, por
diferencias entre hablantes, de acentos, de género, etc.

Dado el HMM compuesto de Q, formado mediante la concatenacién de todos los
fonemas de base ™V, ..., q"%), la verosimilitud actstica queda determinada por:

p(YIQ) =) p(6,Y|Q), (4.6)
0

donde € = 6, ..., 01,11 es una secuencia de estados a partir del modelo compuesto y

M
p(0,Y1Q) = ag, [ b6, (y"™)0,.0,,.:- (4.7)
m=1

En la ecuacion , 0o vy Opr41 corresponden a los estados de entrada y salida, que
no emiten, de la figura Estos ultimos se incluyen para simplificar el proceso de
concatenar los modelos de fonemas para formar palabras. Por simplicidad, en lo que
sigue, los estados que no emiten seran ignorados y se focalizara sélo en la secuencia
de estados 604, ...,6;.

Los pardmetros del modelo actstico A = [{a;;}, {b;()}] pueden ser eficientemente
estimados a partir de un corpus de habla de entrenamiento, usando el algoritmo
de avance-retroceso [205], el cual es un tipo de algoritmo de maximizacién de la
esperanza (EM). Para cada emisién Y, 7 = 1, ..., R, de longitud M), se encuentra
la secuencia de modelos base (los HMMs que corresponden a la secuencia de palabras
de la emisién) y se construye el correspondiente HMM compuesto.

Para una dada emisién, en la primera etapa del algoritmo EM se obtienen, re-
cursivamente, las probabilidades hacia adelante o, = p(Y1.n,0m = s;;A) y hacia
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atrds 8° = p(Ymi1.0|0m = si; A) de la secuencia de observaciones. A partir de esto
se calcula la probabilidad de que el modelo esté en el estado s; en el intervalo m
para una dada emision r, que como puede demostrarse es igual a

J _ — <. V- _ J RJ

Tm = P(em - SJ|Y7 )‘) - p(Y, )\) amﬁm‘ (48)
Estas probabilidades de ocupacién de estados representan una alineacién suave de
los estados del modelo a los datos, a partir de donde se calcula el nuevo conjun-
to de parametros Gaussianos i) y f}(j), asi como las probabilidades de transicion
a;j, que maximizan la verosimilitud de los datos dados estos alineamientos. Partien-
do entonces de una estimacién inicial de los pardmetros A9, se realizan sucesivas
iteraciones del algoritmo EM para obtener el conjunto AV, A® . que garantizan
mejorar la verosimilitud en un cierto maximo local. Una eleccién frecuente para los
pardmetros iniciales A es asignar la media y covarianza globales de los datos a las
distribuciones Gaussianas de salida e igualar todas las probabilidades de transicion.
Esto se denomina el modelo de inicio plano (flat start model). Los detalles acerca
de cémo se llevan a cabo los procedimientos antes descritos se pueden consultar en
[203; [204].

La probabilidad a priori de una secuencia de palabras w = wq, ..., wg, requerida
en la ecuacién , esta dada por:

P(w) = | [ P(wilwi—1, ... w). (4.9)

k=1

Para el reconocimiento con vocabularios extensos, el condicionamiento del his-
torial de palabras de se trunca a N — 1 palabras para formar un modelo de
lenguaje de N-gramas. IV tipicamente se encuentra en el rango de 2 a 4. Los modelos
de lenguaje son evaluados en términos de su perplejidad, que mide el nimero medio
de palabras que siguen a otra determinada. En otras palabras, la perplejidad tiene
en cuenta el grado de restricciones que introduce el modelo de lenguaje en el médu-
lo de reconocimiento acustico, limitando en cada momento el nimero de modelos o
patrones con los que comparar la senal actstica de entrada.

Las probabilidades de los N-gramas se estiman a partir de textos de entrenamien-
to, contando N-grama ocurrencias para formar estimadores de maxima verosimilitud
de pardmetros (ML). Por ejemplo, si C(wy_swy_1wy) representa el nimero de ocu-
rrencias de tres palabras wg_o wy_1 y wy y de forma similar para C(wg_swg_1),

entonces
C(wg—2wi_1wy,)

P(U}k|wk_1,wk_2) ~ (410)

C(wy—2wg-1)
El principal problema con este esquema simple de estimacién ML es la raleza de los
datos, lo cual puede ser mitigado mediante técnicas de suavizado (vedse [206, 207,
208]).

Una vez definidos los modelos acusticos y del lenguaje, la secuencia de pala-
bras w mas probable a partir de los vectores de caracteristicas Y se encuentra
buscando todas las posibles secuencias de estados que surgen de todas las posibles
secuencias de palabras, para la secuencia que es mas probable que haya generado
los datos observados Y. Una forma eficiente de resolver este problema es usando
el algoritmo de Viterbi, que es una aplicacion de la programacion dindmica. Sea
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o) = maxy{p(Y,0, = s;;\)} la méxima probabilidad de observar la secuencia
parcial Y., y estar luego en el estado s; en el intervalo m, dado el modelo de
parametros A. Esta probabilidad puede ser eficientemente calculada usando el algo-
ritmo de Viterbi

08 = max{@y, i }b;(y™): (4.11)

La ecuacion es inicializada en ¢§f ) igual a 1 para el estado de entrada, no emi-
sor, y 0 para todos los otros estados. La probabilidad de la secuencia de palabras mas
posible estd dada por méxj{gzﬁgf/[)} y registrando cada decisién de maximizacién se
tiene un trayecto que brindara la secuencia estado/palabra que mejor coincide con la
requerida. En la practica, la implementacion directa del algoritmo de Viterbi se vuel-
ve compleja para habla continua, donde deben tenerse en cuenta la topologia de los
modelos, las restricciones del modelo de lenguaje y la necesidad de integrar el calculo.
Para afrontar esto, han evolucionado diferentes enfoques. Para decodificacion basada
en el algoritmo de Viterbi, el espacio de buisqueda se puede restringir, manteniendo
multiples hipdtesis en paralelo [209] 210] o se puede expandir dindmicamente a me-
dida que la bisqueda progresa [211} 212, 213]. Alternativamente, se han propuesto
otros tipos de enfoques, los cuales pueden consultarse en [203] 214, 215] 216].

Para esta tesis se utilizo un HMMs de tres estados para modelar fonemas indepen-
dientes del contexto y silencios [22]. Las funciones de densidad de probabilidades para
las observaciones se modelaron con mezclas de Gaussianas. Se construyé un modelo
completo de todas las frases del corpus y se llevaron a cabo cuatro re-estimaciones
de pardmetros, usando el algoritmo de Baum-Welch, como algoritmo EM [214]. El
enlazado de parametros se realizé usando un conjunto de 200 Gaussianas para cada
estado del modelo. En el mismo modelo de fonemas, las mezclas enlazadas reducen
la cantidad total efectiva de parametros de 855000 a 26200. Esta etapa es necesaria
a fin de mejorar la robustez de la estimacién debido al reducido conjunto de en-
trenamiento utilizado. Finalmente, se obtienen las re-estimaciones restantes, hasta
completar un total de dieciséis. Para el modelado del lenguaje se estimaron bigra-
mas suavizados mediante la técnica de backing—o a partir de transcripciones de
la base de datos de entrenamiento [204].

4.3. Nuevos parametros basados en la CME y CMD

En esta seccion se describe la forma en que se obtuvieron los coeficientes que
luego se utilizaran para modificar la etapa de pre-procesamiento clasica de la senal
de habla, como asi también los supuestos sobre los cuales se plantearon las diferentes
propuestas. Estos coeficientes basados en la CME y CMD fueron concatenados como
una nueva dimensién en la parametrizacién MFCC de la senal de habla.

En el diagrama en bloques que se muestra en la figura se representa cada
etapa del algoritmo propuesto en esta tesis, para esta aplicacion. A partir de la senal
de voz muestreada, se abren dos ramas de procesamiento. En una de ellas se calcula

IE] objetivo de la técnica de suavizado backing-off es mejorar las estimaciones cuando la can-
tidad total de bigramas en un texto de entrenamiento no es suficiente y, por lo tanto, no posible
obtener el estimador de la probabilidad del bigrama como el cociente entre la frecuencia de ocu-
rrencia y el nimero total de bigramas en un texto de entrenamiento. Para ello tiene en cuenta que
si el bigrama no se observa frecuentemente en el texto de entrenamiento, entonces se utiliza una
probabilidad basada en el conteo de la ocurrencia dentro de un contexto mas pequeno.
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Figura 4.3: Diagrama de las etapas del método propuesto. Ejemplo para una ca-
racteristica correspondiente al método 1 (PCy), que se describe en la subseccién
4.3.11

la CME (Fig. pasos 1-2). En la otra rama se obtiene la parametrizacion clasica
MFCC (figura pasos 4-5), de acuerdo a lo descrito en la seccién Esto se
lleva a cabo para cada una de las frases del corpus.

A fin de calcular la CME, se evaliian las medidas de informacién para cada escala
de la matriz CWT. La CWT se obtiene utilizando la ondita Daubechies de orden
16. Como medidas de informacién se utilizan diferentes entropias y divergencias:
entropias de Shannon y Tsallis, con sus correspondientes entropias relativas y la
divergencia de Jensen-Shannon. La CME y la CMD se obtienen mediante el proce-
dimiento que se explicé en la seccion del capitulo |3y se utiliza el procedimiento
de PCA (secién para extraer los componentes temporales de mayor varianza
(figura paso 3). Los valores obtenidos se anaden (concatenan) como nuevas di-
mensiones a la parametrizacién MFCC. El desempeno de esta nueva propuesta se
comparara con al andlisis clasico bajo diferentes condiciones de ruido.

A modo de ejemplo, en la figura se muestra el comportamiento de una de
las divergencias multirresoluciéon cuando se aplica a una senal de voz con y sin
ruido. En la figura a) se muestra una parte de la senal de habla etiquetada de
la sentencia: “;Como se llama el mar que bana Valencia?”. La figura b) muestra
el escalograma (|d[7, k]|?) correspondiente a la sefial presentada en (a), obtenida con
la ondita Daubechies de orden 16. En la figura ¢) se muestra la correspondiente
CMD,, para ¢ = 0,2. Las figuras d), e) y f) muestran los resultados

obtenidos para la misma senal, pero corrompida con ruido aditivo de conversacién
de fondo a 10dB SNR. De las figuras [4.4[c) y (f) se puede observar que, en este
caso, CMD, tiene valores mas altos en los puntos marcados como transiciones de
un fonema a otro, tanto en la senal limpia como en la corrrompida. Este resultado
sugiere que una apropiada inclusién en el modelo de la informacién provista por
estas herramientas podria mejorar el desempeno del sistema de ASR en presencia
de ruido, haciéndolo mas robusto.

A continuacién, se describe cémo obtener las caracteristicas que luego se con-
catenaran a la parametrizacién MFCC. El andlisis de componentes principales (ver
secciéon , que se lleva a cabo con el fin de disminuir la dimensién relativa en el
vector final de coeficientes, se utiliza de tres manera diferentes. Estas tres propuestas
se describen a continuacién, bajo la denominacién de método 1, método 2 y método
3, utilizando para ello la matriz CME. Cabe destacar que el mismo procedimiento
se lleva a cabo utilizando la matriz CMD.
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4.3.1. Método 1: Primer PC (PC,)

Este método utiliza un componente principal, que se obtiene a partir de la matriz
de componentes principales:

Y = Q'CME*, (4.12)

donde CME" es la matriz estadisticamente normalizada asociada con CME y Q los
eigenvectores de la matriz de correlacién de datos occme = UUT, con U = CME"
(véase seccién del capitulo |3, para mayores detalles).

Para ello, se obtiene el vector fila de Y correspondiente al maximo valor de A,
matriz diagonal de los eigenvalores asociados con Q. Este vector es el componente
principal, que se denota como y;. El componente y;[m| evoluciona a lo largo de
la variable m, correspondiente al eje temporal y se anade (concatena) a la MFCC
clasica para obtener una nueva parametrizacion.

4.3.2. Meétodo 2: Primer y segundo PC (PCy,)

En el método 1 se obtiene el vector y; a partir de Y. En este método se obtiene
también el segundo componente de Y, asociado con el segundo mayor valor de A,
el vector yo.

Asi, ambos elementos y;[m] y ya[m] se concatenan a la MFCC para generar el
nuevo vector para la parametrizacion.

El motivo de esta propuesta se debe a las caracteristicas que mostré la CMD de
la senial con ruido en la figura b). Comparando dicha figura con la CMD de la
senal limpia, (a), se puede observar que aparecen nuevas estructuras, las cuales
pueden relacionarse con el ruido.

4.3.3. Msétodo 3: PC dependiente de la escala (PCgp)

Para este método se consideran dos submatrices para aplicar PCA, una corres-
pondiente a las escalas inferiores de CME y otra a las escalas superiores:

UY = (CME(jo,m))", donde 1<j<.J/2, vy
U® = (CME(j6,m))", con J/2<j<J,

sobre las que se calculan ambas matrices de correlacién: ooyg® = UD(UD)T | para
1=1,2.

Las columnas de Q® contienen los eigenvectores de oomg'” y la matriz diagonal
A® provee los eigenvalores asociados, para i = 1,2. Se obtienen, asf, dos expresiones
equivalentes a , pero sobre cada mitad en la que se subdividi6 la matriz CME.
De esta manera, se tiene:

YO = (QNT U® para i =1,2. (4.13)

Sobre cada una de estas ecuaciones se obtienen los correspondientes componentes
principales ygl) y y§2). Ambos PCs se concatenan a la parametrizacion MFCC clasica.
Bajo las mismas ideas consideradas para el método 2, a partir de b) se obser-
va que las estructuras relacionadas con el ruido aparecen principalmente en escalas
altas, mientras que las correspondientes a caracteristicas propias de la senal se ma-

nifiestan en las escalas inferiores. Esto sugiere que los dos componentes, obtenidos
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como se menciona anteriormente, podrian proporcionar informaciéon acerca de la
senal y del ruido de forma relativamente separada.

Los tres métodos indicados se llevan a cabo de manera similar utilizando las
otras medidas multirresolucion. Y mediante estos nuevos coeficientes se incorpora
informacion sobre los cambios dinamicos de la senal de voz en el plano tiempo—escala.

4.4. Aspectos Principales de la Implementacién

En esta seccion se describen los principales aspectos que se tuvieron en cuenta
para el entrenamiento y prueba del sistema de ASR utilizado representaciones del
habla basadas en medidas de informaciéon multiresolucién.

En la subseccién se detallan las caracteristicas del corpus de habla utili-
zado y cémo se implementaron los esquemas de codificacién basados en la CME
y la CMD, descriptos en El desempeno del sistema de ASR usando las re-
presentaciones propuestas se compard con los resultados alcanzados mediante una
parametrizacion clasica MFCC, descripta en En la subseccién se indican
los indices calculados para evaluar el sistema.

4.4.1. Senales y base de datos

Las senales utilizadas para el entrenamiento y prueba del sistema de ASR se
obtuvieron a partir de un subconjunto del corpus de habla en espanol Albayzin [148].
Este subconjunto consiste de 600 sentencias, con un vocabulario de 200 palabras,
relacionadas con geografia espanola. Cada frase tiene una duracion promedio de 3.35
segundos y fueron pronunciadas por seis hombres y seis mujeres de la zona central de
Espana, cuyo promedio de edad es de 31.8 anos. Las senales fueron registradas en un
estudio de grabacion y han sido re-muestreadas a 8 kHz con 16 bits de resolucion.

Para probar la robustez del sistema de ASR se utilizaron senales de habla que
fueron corrompidas con ruido blanco y ruido de murmullo, mediante el uso de la
base de datos NOISEX-92 [217]. El ruido blanco fue digitalizado a partir de un
generador de ruido analdgico de alta calidad. La fuente de ruido de murmullo fue la
conversacién de fondo de 100 personas hablando en un bar. Ambos tipos de ruidos
fueron re-muestreados a 8 kHz y mezclados aditivamente con las senales de habla
limpias a diferentes niveles de SNR.

4.4.2. Codificacion MFCC

Para comparar el desempeno del sistema de ASR con las nuevas medidas de
informacion, se utiliz6 como vector de caracteristicas de referencia la codificacién
MFCC, descripta en la seccion ampliamente utilizada en este tipo de aplica-
ciones [218].

Para ello, cada frase se ha normalizado en media, pre-enfatizado y segmentado
mediante una ventana de Hamming en tramos de 25 ms de longitud, con un des-
plazamiento de 10 ms y 24 canales para el banco de filtros. Para cada segmento se
obtienen 13 coeficientes espectrales y su energia[102].

Ademas, a fin de compensar el supuesto de independencia condicional planteado
por los modelos acusticos basados en HMM, se anaden al vector de caracteristicas
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los coeficientes de velocidad de primer orden (A) de los MFCC y la energfa [219].
Los coeficientes A se obtienen de la siguiente manera:

N m-+1 m—i
Zi:l cily —y" '}
N2
2> 5016
donde y™ el vector original de caracteristicas correspondiente a la ventana m, m =

1,..., M las ventanas de analisis, N el ancho en ventanas utilizado para el computo
y ¢; los coeficientes de regresié Para este trabajo se utilizé6 N = 2.

Ay™ = 7 (4.14)

Mediante este procedimiento, se obtiene una parametrizacién de 28 coeficientes
para cada uno de los segmentos de la senal de habla, compuesto por 13 MFCC, 1
coeficiente de energia (E) y sus respectivas derivadas temporales (AMFCC'y AE).
Esta fue la parametrizacién utilizada como referencia.

4.4.3. Codificaciones evaluadas

Para cada uno de los métodos explicados en la seccién se generaron Nuevos
vectores de caracterisiticas que fueron concatenados a la parametrizacion clasica,
descripta en la seccién anterior, a fin de incorporar informacion acerca de los cambios
en la dindamica de la senal de voz en el plano tiempo—escala. De esta manera, se
lograron las siguientes codificaciones:

= Método PCy: 12 MFCC, lo cual permite mantener el nimero de coeficien-
tes igual al de la parametrizacion de referencia, 1 coeficiente de energia y el
coeficiente obtenido a partir del PCA sobre cada segmento, y;. Se obtienen,
ademas, las correspondientes derivadas temporales. Asi, esta propuesta queda
como:

[MFCOL..,IQ | FE | y1| AMFOOL“JQ | AE | Ayl ] . (415)

= Método PCys: 11 MFCC, el coeficiente de energia y ambos coeficientes basados
en medidas de informacién, con sus correspondientes derivadas. Esto es:

[MFCCL”Jl ’ FE | Y: | Y2 ’ AMFOCL_.,H | AFE | Ayl | AyQ] . (416)

= Método PCgsp: 11 MFCC, el coeficiente de energia, los dos valores correspon-
dientes a las medidas de informacién en las escalas bajas y altas y sus derivadas
temporales:

[MFCOL“,H 1E|yY |2 AMFCC, 11 |AE|AYyY [AyP ] (4.17)

Debe tenerse presente que la barra “|” se utiliza aqui para indicar la concatena-
cion de los diferentes vectores, cuyos elementos se utilizan para conformar los nuevos

patrones.

2Para asegurar que se mantiene la cantidad de ventanas de andlisis luego de concatenar los
coeficientes delta, los elementos iniciales y finales se replican para completar la ventana de regresion.
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4.4.4. Indices para evaluar el desempeno del reconocimiento

A fin de evaluar el desempeno de las parametrizaciones propuestas en esta tesis,
se ha utilizado un método de validacién cruzada de k iteraciones [220]. Para ello,
se implementaron y entrenaron diez modelos. Por cada modelo, se seleccionaron
aleatoriamente diferentes particiones para entrenamiento y para prueba. Para el
entrenamiento del sistema, cada particién se elaboré utilizando 80 % del subconjunto
seleccionado del corpus Albayzin, y el restante 20 % se utilizé para realizar la prueba.

El reconocimiento se evalué mediante la tasa de error de palabra (WER), con-
siderando como errores los borrados y las sustituciones de palabras [204]. A fin de
resaltar las diferencias entre las parametrizaciones propuestas, en comparacién con
la de referencia, se ha calculado el porcentaje de mejora del error relativo como:

Eref — €

Acg, = 100, (4.18)

Eref
donde € es el valor de WER correspondiente a la propuesta y €,y es el WER de la
referencia.

4.5. Resultados y discusién

A continuacién se mostraran y discutiran los resultados obtenidos al utilizar los
métodos propuestos en un sistema de ASR entrenado con habla limpia y probado
con senales de habla corrompidas con ruido de murmullo y ruido blanco. Estos méto-
dos se compararan con los resultados obtenidos usando la parametrizacion clasica
MFCC.

En la figura[4.5]se compara el WER obtenido con la parametrizacién cldsica y los
métodos propuestos en esta tesis, para diferentes SNR, utilizando ruido de murmullo
sobre las sefiales. La figura [4.5(a) muestra el WER obtenido con los métodos PCy,
PCy5 y PCgsp, cuando se concatenan coeficientes basados en CME usando entropia
de Shannon al vector de MFCC. En la figura[4.5(b) se utiliza la CME con g—entropfa.
Trabajos previos sugieren como valor 6ptimo para este tipo de experimentos ¢ = 0,2
[68]. Las figuras [4.5c), [4.5(d) y 4.5(e) muestran el WER obtenido usando divergen-
cia de Kullback-Leibler, g—divergencia y divergencia de Jensen—Shannon, respecti-
vamente.

A partir de las figuras, se puede observar que el método PCgp es el que presenta
los mejores resultados, puesto que su curva de WER se encuentra, en la mayoria
de los casos, por debajo del resto de las curvas. Cuando se utilizan entropias de
Shannon y Tsallis, este método tuvo un comportamiento similar a la parametrizacién
de referencia, mejorando el reconocimiento cuando la SNR es de 15 dB, pero con
menor desempeno para SNRs por debajo de 10 dB.

La utilizacién de medidas de informacién relativas para obtener la CME mejo-
raron notablemente los resultados. Esto se observa en las figuras (c), (d) y (e). En
particular, las curvas correspondientes al método PCy, presentaron comportamien-
tos que mejoraron el WER obtenido con la referencia para SNRs menores a 15 dB.
Nuevamente, el método PCgp presentd el mejor desempeno. Para el caso (c), de la
divergencia de Kullback-Leibler, se observa que, cuando se aplica la parametriza-
cion del método PCgp, el error de reconocimiento de palabras esta por debajo del
correspondiente a la referencia para SNRs menores e iguales a 15 dB.

29



"UOUURYG-UOSUS [ O RIDUISIOAIP (9) A ‘g0 = b 100 ‘OUSIOAIP-b (P) ‘To[qIo]-oeq[[NY] Op BIDUSSIOAIP (9) ‘Z‘0 = b uoo ‘erdorjuoe
~b (q) ‘uouueyg erdonue (€) uod soprmuelqo ‘dSHJ ‘enHg ‘IHg :soysendord sopojouwr so[ A (9uzjasnq) 0d1sR[D ojustuesed0Id—o1d [0 o1juo
uoreredwo)) "O[[NULINW 9P OATJIPR OPINLI U0D SePIdUWOII0D SO[eUas opuesn NS 'St SV op ©UIdIsIs [op eiqered op 10110 op ©se], ¢ ®INSI]

0 S

[apldNS

0L SI S 09 oo

uouuByS-UasuUsl (g

n_mOn_

N—On_

'od

auljeseq

0
102
{10¥ s
m
=)
log &
108
00}
(e)

10V

109

[gp]dNS
0 S 0L SI G 0S5 oo
sllesL1 'a
0 § O0b S G 0S5 oo
sijlesl '3

102

108

001

102

10¥

109

108

001

[%]d3am

[%]dam

[gp]dNS
Gl G2 0S5 oo

Jaqie-3oBq(INY *q

uouueys ‘3

10¢

10V

109

108

001

10¢

10¥

109

108

001

[%]dam

[%]dam



UOUURYG-USUD[* Op RIDUISIOAIP () A ‘g0 = b 100 “®1OUSIOAIP-h (P) ‘Io[qIoT-oRq[Y] Op BIDUSSIAIP (9) ‘Z‘0 = b uoo
‘erdorjuo-b (q) ‘uouureyg erdorjue () uod sopruajqo ‘dsHJ ‘@ing ‘Ind :sojsendord sopojout sof A (auzjasnq) 0o1se[d ojuoruresedold-oid o
91U uoLRIRdUWIO)) "0dUR[( OAIIIPR OPINLI U0 SePIdUWOLIO) SO[RUSS OPURSN NS 'S8 SV Op RWo)sIs [op vIqered op 10110 op ®SR], 19 RINSI

[apluNs [gp]dNS [gp]dNS
0 S 0L S S2 0S5 o 0 G 0L GI S2 0S5 o 0 G O0F GI G2 05 oo
T T T T T T T o T T T T T T T o T T T T T T T o
L 02 L {02 L {02
L oy = oy = ¢ {or =
m m m
Y Y ey
- 109 = 109 = L 109 X
L {08 L 08 L {08
uouueyg-uasuar °q siesl ‘d Jaqgie—-yoeq|ny ‘A
00t . . . . . . . 00t . . . . . . . 00}
(®) (P) (0)
0 G 0} GI S2 0S5 o 0 G 0} GI G2 05 oo
T T T T T T T o T T T T T T T o
n_wOn_
L 02 L {02
NFOn_
o L {0o¥ m L {0y m
) =
BUI|8SE( e L 109 o - 109 X
L 08 L {08
siies1 '3 uouueys ‘3
00} . . . . . . . 00}

61



Tabla 4.1: Mejora del error relativo (Aeg) de las diferentes medidas obtenidas con
los métodos PCy, PCi5 y PCgp comparadas con el pre—procesamiento clasico para
senales de habla corrompidas con ruido aditivo de murmullo. Los valores en negrita
indican Pr(e < €.¢¢) > 99,99 %.

SNRgp 00 50 25 15 10 ) 0
PCy 1.00 -2.31 -57.24 -59.67 -51.04 -30.82 -18.19
CME PCyp | -7.14  -7.29 -68.55 -61.25 -48.52 -28.74 -17.74

PCsp | -6.28 -3.57 -581 20.63 -4.46 -17.60 -16.97

PC, | -0.62 -2.09 -59.42 -59.10 -48.23 -29.11 -16.52

CME -2 PCyy | -7.46 -13.59 -68.37 -58.34 -44.13 -25.87 -16.72
PCsp | -2.20 0.78 -2.28 24.27 -0.23 -14.65 -15.97

PC, | -571 -2.71 -6.01 -16.62 -24.08 -10.99 -29.16

CMD PCyy | -10.77 -11.10 -15.07 -10.83 -7.50 21.77 13.74
PCgp | -14.67 -9.99 -14.78 40.86 94.52 29.07 17.60

PC, | -270 -1.87 -450 -13.53 -1540 -5.85 -3.90

CMD PCyy | -543 -2.58 -12.52 14.63 18.01 15.76 0.16
PCsp | -543 -776 -1.11 44.75 41.39 26.18 -1.02

PC, | -0.06 -0.65 -22.61 -25.60 -21.22 -6.51 0.97

CMD, PCyy | -759 -5.10 -22.12 8.12 11.67 9.35 -0.83
PCsp | -9.21 -6.87 -5.65 36.23 33.19 17.93 0.62

En la figura se muestra el WER obtenido con la parametrizacién clasica vs.
los métodos propuestos para ruido blanco mezclado aditivamente a diferentes SNRs,
organizado de forma similar a lo que se muestra en la figura anterior.

En este caso, las figuras (a) y (b), correspondientes a las entropias, muestran
que el método PCsp presenta un tasa de error menor que la que se obtiene para el
MFCC, en particular para 5, 10 y 15 dB de SNRs. Se puede apreciar, asimismo, que
el uso de divergencias mejoran ain mas los resultados para este método.

El método PCis también mejora su desempeno cuando se utilizan medidas de
informaodn relativas, especialmente, cuando se utiliza la divergencia de Kullback-
Leibler, figura[4.6| (c). Este tltimo, es el tnico caso donde el método PC; mejora la
referencia.

Para el caso de los experimentos con ruido aditivo blanco, la divergencia de
Kullback-Leibler presenta el mejor comportamiento, especialmente para bajas SNRs
(menores que 10 dB para el método PC; y menores que 15 dB para los demds
métodos). Para SNRs altas, las tasas de reconocimiento son cercanas a las que
presenta la referencia.

Comparando las figuras y (d) ¥ (e), se observa que el sistema presenta
un desempeno similar con cualquiera de los tres métodos propuestos, para ambos
tipos de ruido. Sin embargo, dado que el ruido de murmullo es menos estacionario
que el ruido blanco, y teniendo presente que se calculan entropias relativas entre
ventanas temporales consecutivas, es de esperar que las medidas relativas tengan
un comportamiento mejor que las entropias de Shannon y Tsallis cuando se anade
ruido de murmullo a la senal.

Los resultados muestran que el método PCgp presenta el mejor desempeno cuan-
do se utilizan las medidas de informacién relativas. Esto podria estar relacionado
con las caracteristicas de la CMD, que se observan en la figura donde las es-
tructuras pertenecientes a la senal de habla limpia se manifiestan principalmente en
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Tabla 4.2: Mejora del error relativo (Aeg) de las diferentes medidas obtenidas con
los métodos PCy, PCi5 y PCgp comparadas con el pre—procesamiento clasico para
senales de habla corrompidas con ruido aditivo blanco. Los valores en negrita indican
Pr(e < €ef) > 99,99 %.

SNRgp 00 50 25 15 10 ) 0
PC,y 1.00 -1.26 -47.16 -45.17 -30.91 -14.89 -7.44
CME PCyy | -7.14  -9.78 -55.35 -39.67 -19.17 -6.18 -5.10

PCsp | -6.28 -5.15 10.61 40.68 32.51 9.55 -2.39
PC, | -0.62 -1.91 -52.48 -46.62 -27.69 -14.65 -6.91
CME, > PCp| -7.46 -18.01 -59.04 -43.70 -1551 -4.31 -4.87
PCsp | -220 -1.68 18.02 30.21 31.00 11.77 -1.25
PC, | 571 430 758 -423 16.31 6.94 4.62
CMD PCyp | -10.77 -12.37 229 27.57 47.07 38.50 8.58
PCsp | -14.67 -13.65 3.92 39.16 60.27 47.60 14.92
PC, | 270 -1.85 -7.56 -9.95 -9.98 -4.87 -0.60
CMD,, PCp,| -543 866 -1.69 -2.68 10.55 8.78 -0.47
PCsp | -5.43 -10.65 7.22 30.02 36.76 24.51 3.13
PC, | -0.06 0.14 888 -1447 -13.90 -2.65 0.81
CMD, PCy, | -759 -7.41 -13.61 510 13.89 11.31  0.33
PCsp | -9.21 -7.84 887 33.98 49.03 26.62 4.66

las escalas méas bajas. En presencia de ruido, las estructuras en las escalas mas altas
presentan mayores modificaciones, lo que sugiere que la informacién correspondiente
al ruido de murmullo se encuentra mas concentrada en estas escalas.

Desde el punto de vista del PCA, en el método PCy, cuando sélo se tiene en
cuenta uno de los componentes principales, la informacion de la senal de habla
cruda y la del ruido son simultdneamente combinadas e incluidas en el vector de
coeficientes, por lo que el sistema no puede discriminar entre ellas. En el método
PC45, donde se utilizan el primer y segundo componente principal, podria esperarse
que la informaciéon no proporcionada por el primer PC se manifieste en el segundo,
brindando informacion adicional. Sin embargo, ain no esta bien establecido que
exista una correspondencia entre las componentes y la senal de voz y ruido. Esta
ambigiiedad parece ser resuelta por el tercer método aqui propuesto, PCgp.

A fin de evaluar la significancia estadistica de estos resultados, se ha estimado
la probabilidad de que un reconocedor dado sea mejor que el sistema de referencia
(Pr(e < €¢f)). Para realizar esta prueba se ha supuesto la independencia estadistica
de los errores de reconocimiento para cada palabra y se ha aproximado la distribucion
binomial de los errores por medio de una distribucion Gaussiana. Esto es posible
debido a que se cuenta con un gran nimero de palabras (11077 palabras, si se tienen
en cuenta todas las particiones de prueba).

En la tabla[4.1]se muestran los errores relativos Ae ¢ obtenidos con cada método,
utilizando senales de habla corrompidas con ruido de murmullo a diferentes SNRs
(tabla que se corresponde con la figura . En la tabla se presentan los resulta-
dos correspondientes a los experimentos realizados utilizando ruido aditivo blanco.
Valores positivos significan que los resultados proporcionan errores inferiores a la
referencia. En letras negritas se han resaltado los resultados con significancia es-
tadistica mayor al 99.99 %. Se puede observar que, para el ruido de murmullo, el
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método de PCgp con la divergencia de Kullback-Leibler y la divergencia paramétri-
ca presenta Pr(e < €..5) > 99,99 %, para SNRs entre 5 y 15 dB. Para el ruido blanco,
este desempeno se obtiene para SNRs de 0 a 15 dB, con los mismos métodos.

Resultados de experimentos similares, donde se analizé el comportamiento de
medidas de informacién en el dominio temporal, obtenidos en [68], mostraron me-
joras en el error relativo del 21.25 % para el ruido blanco y 24.31 % para el ruido
de murmullo, en el caso de 15 dB de SNR. Comparando estos resultados con los
métodos propuestos, se puede observar que el método PCgp proporciona un gran
porcentaje de mejora del error relativo.

4.6. Conclusiones

Los resultados obtenidos con los experimentos realizados muestran que los méto-
dos propuestos presentan un desempeno satisfactorio en el sistema de ASR. El méto-
do PCgp proporciona un incremento significativo en los indices de reconocimiento
comparado con la parametrizacion MFCC. Este comportamiento se observé tanto en
los experimentos utilizando ruido de murmullo como en aquellos donde se us6 rui-
do blanco, especialmente para las SNRs de 15, 10 y 5 dB y para las medidas de
informacion relativas.

Los resultados obtenidos no sélo lograron superar los valores de referencia, sino
que también los alcanzados en [68], donde se utilizaron medidas de informacién si-
milares a las planteadas en esta tesis, pero en el dominio del tiempo. Esto demuestra
que las parametrizaciones basadas en CME y CMD proporcionan informacién va-
liosa para que el sistema de ASR pueda llevar a cabo el reconocimiento, incluso
en presencia de ruido aditivo. Esto podria estar relacionado con el hecho de que la
deteccion de los cambios dinamicos del tracto vocal, a partir de la senal de habla,
es un dato importante para el reconocimiento. Por otra parte, con el fin de deco-
dificar el mensaje transportado por una senal de voz, el sistema auditivo humano
utiliza, simultaneamente, informacion de diferentes escalas temporales. La estrategia
de analisis basada en onditas que se presenta aqui, asemeja a estas caracteristicas
biolégicas, proporcionando un nuevo enfoque para incluir esta informacion en la
etapa de pre—procesamiento del sistema de ASR.

4.7. Comentarios de cierre del capitulo

En este capitulo se han utilizado las medidas de informacion multiresolucién
presentadas en el capitulo |3| como parte de pre—procesamiento de la senal de habla
para un sistema de ASR.

Para esta aplicacién se propusieron tres métodos, los cuales se probaron uti-
lizando senales de habla corrompidas con ruido aditivo blanco y de murmullo. El
desempeno de estas propuestas se comparo con el rendimiento del sistema utilizando
la parametrizacion cléasica MFCC.

En el capitulo siguiente, se utilizaran las medidas de informacién multiresolucién
para llevar a cabo otra tarea, la segmentacion automatica de fonemas. Para dicha
aplicacion se propondran otras formas de codificar la senal.
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Capitulo 5

Analisis Multiresoluciéon Aplicado
a la Segmentaciéon Automatica del
Fonemas

5.1. Introduccion

En el capitulo anterior se describieron y discutieron los resultados obtenidos uti-
lizando la parametrizacién de la senal de habla basada en medidas de informacion
multiresolucién en el marco de un sistema de reconocimiento automatico del habla.
Se encontrd que dicha codificaciéon brinda informacién ttil al sistema de reconoci-
miento, pues se resaltan caracteristicas relacionadas con cambios en la senal de voz
que aportan informacion para el reconocimiento. Debido a esto, se propuso investi-
gar si este tipo de caracteristicas podrian ofrecer informacién relevante para realizar
la segmentacién de la senal de habla a nivel de fonemas.

Contar con un conjunto grande de senales de voz etiquetadas es un punto fun-
damental en el area de investigaciéon del habla. Pero obtener un corpus de habla
manualmente etiquetado, a nivel de fonemas o de palabras, es una tarea compleja y
costosa. Tradicionalmente, la tarea de segmentar y etiquetar los datos de habla ha
sido realizada manualmente a través de fonetistas entrenados, que utilizan el audio
y pistas visuales para llevar a cabo esta labor. Sin embargo, este procedimiento ma-
nual puede ser tedioso, subjetivo, tomar demasiado tiempo y ser propenso a errores,
especialmente para aquellos registros de habla esponténea [221) 222] 223]. Como
consecuencia, sélo se cuenta con cantidades confiables de datos de habla etiquetada
para muy pocos lenguajes [224]. Para salvar estas dificultades se han desarrolla-
do diferentes técnicas para transcripcion/etiquetado fonético, las cuales han sido
encaradas a través diferentes estrategias [225] 226) 227, 228] 229]. Algunos incorpo-
ran conocimiento lingiiistico, como aquellos basados en modelos ocultos de Markov
(HMM) [226, 230] 231]. Estos procedimientos utilizan un modelo ASR top-down, co-
mo el alineamiento de Viterbi dependiente del texto con modelizacién de variantes
de pronunciacion.

En el caso de los métodos de segmentacion independientes del texto, no es nece-
sario contar con conocimiento lingiiistico previo de la sefial de voz [223] 225] 232].
Estos procedimientos pueden ser tutiles para realizar la segmentaciéon cuando no
se tiene la trascripcion o esta es inaccesible o inexacta, por ejemplo, en sistemas de
identificacién del hablante o del lenguaje, sintesis de habla concatenada, entre otros.
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El objetivo de la segmentacién automatica es organizar la senal de voz en una
secuencia de segmentos que estén asociados con un conjunto de simbolos, que pueden
representar fonemas, palabras, silabas u otras unidades actusticas, con una minima
o ninguna intervencién humana [233] 234].

Aligual que otras aplicaciones, la parametrizacion de la senal de habla es un paso
previo importante en la tarea de segmentacion. El objetivo de este pre-procesamiento
es disminuir la cantidad de datos a procesar posteriormente, a fin de representar la
senial con unos pocos coeficientes en los cuales se remarquen las caracteristicas méas
importantes de la senal [102]. Uno de los desafios que aparece al momento de rea-
lizar la segmentacion automatica es encontrar la codificacion que mejor resalte la
informacion relacionada a las transiciones fonéticas de la senal de voz. Por lo que
el esquema de codificacion seleccionado deberia ser capaz de proveer caracteristi-
cas acusticas cuyo contenido de informacién esté intimamente relacionado con las
transiciones entre fonemas [235].

En esta tesis se utilizd el algoritmo de segmentacion propuesto por Esposito y
Aversano [235], el cual emplea una representacion multibanda del habla. Ademads,
este algoritmo permite realizar la segmentacién sin necesidad de entrenar el sistema
o contar con la transcripcién fonética de la senal. El término multibanda designa
aquellas parametrizaciones para las cuales cada componente del vector de carac-
teristicas representa una banda de frecuencias particular. Se han registrado impor-
tantes avances en lo referido a representaciones multi-banda del habla para diferentes
aplicaciones [95, 236, 237, 238, [239] [240]. Una de las motivaciones para abordar este
tipo de representacién es la evidencia de que las transiciones fonéticas no ocurren
simultaneamente en las diferentes sub-bandas. Experimentos de alineacién de fo-
nemas en bandas selectivas mostraron desviaciones temporales significativas entre
transiciones determinadas en alineaciones sub-bandas y a banda completa[241]. Esta
propiedad, la cual es relevante para la segmentacion del habla a nivel de fonemas,
sugiere que realizar la segmentacion fonética separadamente en diferentes intervalos
de frecuencia da mejores resultados que operar en el rango completo de frecuencias.

En este capitulo se describen los experimentos realizados utilizando las parame-
trizaciones de la senal de habla basadas en medidas de informacién multiresolucion,
introducidas en el capitulo[3} en el marco de un sistema de segmentacién automatica
de fonemas. Para realizar esta tarea se utiliz6 el algoritmo de segmentacién propues-
to por Esposito y Aversano [235], el cual se detalla en la seccién En la seccion
se describen la base de datos utilizada en los experimentos, los diferentes es-
quemas de codificacion utilizados, los indices calculados para evaluar el desempeno
de las codificaciones propuestas en la tarea de segmentacién y las pruebas de va-
lidacién cruzada aplicadas. En la secion se analizan y discuten los resultados
obtenidos y en la secion se presentan las conclusiones y los posibles trabajos a
futuro, derivados de estos experimentos. Por 1ltimo, en la seccion se presenta
una propuesta de modificacion del algoritmo de segmentacién utilizado, surgida a
partir de los resultados obtenidos en los experimentos anteriores, donde se reempla-
za la primera etapa del algoritmo por la codificaciéon basada en la CMD. Asimismo,
se muestran los resultados alcanzados con esta modificacion, comparandolos con el
algoritmo original.
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5.2. Algoritmo de segmentacion automatica de fo-
nemas

El algoritmo de segmentacion independiente del texto, propuesto por Esposito
y Aversano [235], es un método que realiza la segmentacion basada en la deteccién
de inestabilidades espectrales en miiltiples bandas de frecuencias y trabaja sobre un
nimero arbitrario de caracteristicas que varian a lo largo del tiempo, obtenidas a
través de un analisis de tiempo corto de la senal. Este procedimiento automatico
trata de detectar transiciones abruptas en la evolucién de estos parametros, i.e.
tramos del habla donde los valores de los pardametros cambian significativamente
y de manera rapida. Se ha encontrado que las transiciones abruptas no ocurren
simultaneamente para cada parametro, aunque ocurren en un intervalo corto de
tiempo [241]. Por esta razén, este algoritmo combina los eventos de transiciones
abruptas, detectados por diferentes caracteristicas, en una tinica indicacion de limite
fonético.

Este método es capaz de realizar la segmentacién fonética del habla sin ningin
conocimiento previo de la secuencia de fonemas contenida en la senal y sin necesidad
de un entrenamiento previo. Los autores han probado que este algoritmo es capaz de
obtener un mejor desempeno que otros métodos de segmentacion, como los basados
en modelos LPC, con funciones de cambio Delta cepstrum [242] y variacién espectral
[231]. Y, también, mejores resultados que métodos que no utilizan modelos y operan
utilizando filtrados paramétricos, identificando los cambios espectrales en la senal
de habla mediante medidas de distorsién espectral, como la divergencia espectral de
Kullback-Leibler [243] y métodos de descomposicion temporal [244].

Las etapas del método de segmentacion utilizado se muestran en la Figura
Este algoritmo es regulado por tres parametros operacionales: a, 5y 7.

El pardametro « identifica cuantos tramos consecutivos, valores de las caracteristi-
cas de la senal, se utilizan para estimar la intensidad de un cambio abrupto. De esta
manera, dado un conjunto de ¢ secuencias de caracteristicas temporales de la senal
de habla {y;[m],m = 0,1,..., M}, parai =1,...,7, la funcién F* se calcula de la
siguiente forma:

Folm] = mz_l yng] B mia yiu] . (5.1)

Se utiliza un procedimiento de umbralado relativo, a través del parametro 3, para
identificar el tramo m* donde una posible transicion de un fonema a otro ha sido
localizada. El método de umbralamiento relativo se realiza de la siguiente manera:
dado un intervalo [u,v] C [a, M — @], donde Ffu] y F{[v] son dos valles de la
funcion F2, el tramo m* € [u, v] se selecciona tal que Ff*[m*] tiene su maximo valor

en este intervalo. Esto es:
Fim*] > Frm* — 1] > ... > F[ul, (5.2)
con Folu] < Folu—1] v
Folm) > Folm* 1] > . > Folol, (5.3)

donde F{v] < Ffv +1].
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Figura 5.1: Esquema (izquierda) y figuras (derecha) correspondientes a las etapas
del algoritmo de segmentacion automatica de fonemas independiente del texto, pro-
puesto por [235]. (a) Evolucién temporal de una de las caracteristicas de la parame-
terizacién de la senal (y;), obtenida mediante la CMD. (b) Funcién de salto, Fy, de
la secuencia temporal que se muestra en (a). (¢) Matriz binaria T = {T'(i,m)} ob-
tenida a partir de la funcién descripta en (b). (d) Funcién de acumulacién obtenida
de G [m], cuyos picos indican una posible transicién fonética.

A partir de la la funciéon anterior se obtiene un valor de altura relativa 7, que se
calcula como:

1 = min [F3[m"] — Fu], F[m*] = Fol] . (5:4)

El tramo m* donde 7 excede el umbral 3, correspondiente a un pico de la ecuacion
, es considerado como una posible transicion fonética y se guarda en una matriz
binaria T = {T'(i,m)}. De esta manera, T'(i,m) es igual a 1 si una transicién valida
ha sido detectada en la secuencia temporal i en el tramo m. De lo contrario T'(i, m)
es igual a 0.

Un procedimiento de ajuste tiene en cuenta la combinacién de diferentes eventos
de transicién detectados en distintas caracteristicas ¢, previamente guardados en
la matriz T, en una tunica indicacion de limite fonético. Esto se debe a que las
transiciones rapidas no ocurren simultaneamente para cada uno de los componente
de las representacion de la senal de habla, si bien estas ocurren en un intervalo corto
de tiempo [241]. Por esta razoén, el algoritmo de segmentacion usa el procedimiento
de ajuste para ubicar el punto de transicién dentro de lo que se denomina como el
baricentro de cada grupo de transiciones abruptas cuasi-simultaneas. En este sentido,
las transiciones detectadas en el vecindario de un tramo m* se combinan en una tnica
indicacion de limite fonético. El parametro ~ es utilizado en el procedimiento de
ajuste para identificar el ancho del vecindario donde el baricentro es individualizado.
Esto se realiza de la siguiente manera: para cada m =1, ..., M — v + 1 se considera
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un intervalo V' = [m,m + 1,...,m + v — 1], donde se calcula la siguiente funcién:

c+vy—-1 7J

Gl = 3 Y TGwlu—cl, ceV. (55)

p=c =1
El posible baricentro del intervalo V es el tramo ¢ donde:

Q[E]=rrggg[c], m<e¢<m+~y-—1. (5.6)

Para cada tramo m, el valor G| [m] indica cuantos baricentros ¢ se han encontrado en
el mismo. Esto conduce a una funcién de acumulacién donde los picos corresponden
a las indicaciones de posibles transiciones fonéticas.

En [235], el desempeno de este algoritmo de segmentacion se analizé para diferen-
tes representaciones multi-banda de la senial de habla, tales como MFCC, Log-area
Ratios, LPC, PLP, entre otros. Los autores encontraron que la codificacion Melbank
fue la que mostro los mejores resultados para el algoritmo propuesto.

Para este trabajo, se utilizaron parametrizaciones basadas en medidas de infor-
macién multiresolucion como entrada al algoritmo presentado, ya que este tipo de
procesamiento puede brindar informacion acerca de los cambios en la dinamica de
la senal de voz, evidenciados en diferentes caracteristicas o escalas.

5.3. Aspectos Principales de la Implementacion

En esta seccién se describen los principales aspectos que se tuvieron en cuenta
para realizar la segmentacion automatica de fonemas utilizado una representacion
de habla basada en medidas de informacion multiresolucion.

En la subseccion se explican las caracteristicas del corpus de habla utiliza-
do. Los esquemas de codificacién basados en la CME y la CMD que se utilizaron
como entrada en el algoritmo de segmentacion automatica descripto anteriormente,
se describen en la subseccién Como medidas de informacién para obtener la
CME y la CMD se usaron entropia de Shannon y divergencia de Kullback-Leibler,
respectivamente. Los resultados de la segmentacion lograda con las representaciones
propuestas se compararon con los alcanzados mediante una parametrizacion Mel-
bank clasica, la cual se detalla en la subseccién Finalmente en la subseccién
se describen los indices calculados para evaluar el desempeno de las codifica-
ciones usadas y las pruebas de validacién cruzada aplicadas.

5.3.1. Senales y base de datos

Las senales utilizadas para los experimentos de segmentacién fueron, también,
las procedentes del subconjunto del corpus de habla espanola Albayzin [148]. Los
detalles de este subconjunto del corpus se describieron en la seccién|4.4.1|del capitulo
anterior.

Este subconjunto fue etiquetado usando una pre-segmentacién automatica con
un modelo de alineamiento basado en modelos ocultos de Markov, asistido por un
experto. Esta informacion fue utilizada como segmentacion patréon y consiste en
un archivo que registra la posicion de todos los limites fonéticos, expresados en
milisegundos, y la etiqueta correspondiente.
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5.3.2. Codificaciones evaluadas

Para estos experimentos se utilizaron tres diferentes esquemas de codificacion:
caracteristicas Melbank, parametrizacion basada en CME utilizando la entropia de
Shannon y parametrizaciéon basada en CMD usando la divergencia de Kullback-
Leibler. Las caracteristicas basadas en CME y CMD se obtuvieron de acuerdo al
procedimiento descripto en el capitulo 3|seccion donde:

yi ={yilml,m=1,...M},i=1,..8 (5.7)

corresponden a los coeficientes que representan la senal de habla para cada intervalo
m, provenientes de las primeras ocho filas de Y (asociadas con los ocho mayores
valores de A, la matriz diagonal de eigenvalores).

La eleccion de J = 8 componentes para la nueva parametrizacion se realizd en
acuerdo con la cantidad de caracteristicas del esquema de codificacién Melbank uti-
lizado para realizar la comparacién de los resultados. En [235] se evaluaron otras
representaciones multi-bandas de la senal de habla utilizando el algoritmo de seg-
mentacién usado en esta tesis. Los autores encontraron que la codificaciéon Melbank,
utilizando ocho coeficientes, fue la que mostré el mejor desempeno.

Por otro lado, desde el punto de vista del PCA, los primeros ocho componentes
contienen més del 95 % de la varianza total de la senal.

Cada frase en el corpus ha sido normalizada en media, pre-enfatizada y segmen-
tada con una ventana Hamming en tramos de 20 ms, con un desplazamiento de 10
ms [102]. Para las tres parametrizaciones evaluadas se utilizé una representacion de
ocho coeficientes.

5.3.3. Parametrizacion Melbank

La parametrizacion Melbank es un procesamiento estandar de tiempo corto,
basado en un modelo de bancos de filtros, como el mencionado en la seccién 2.4.3]del
capitulo |2l Esta parametrizacion utiliza la senal de habla discretizada y ventaneada
y procesa cada uno de estos tramos a través de un banco de filtros pasa—banda, de
manera tal de obtener una medida de la energia de la senal en una determinada
banda de frecuencias [22]. La codificacién Melbank correspondiente a cada tramo de
la senal proporciona un conjunto de caracteristicas actsticas que pesan su espectro
de Fourier en el tramo correspondiente y modela las caracteristicas espectrales del
habla.

Para la implementacién de la parametrizacion Melbank se utilizo la siguiente
aproximacién para la escala de mel [204]:

Mel(f) = 25951og;, (1 + %) , (5.8)

Antes de realizar la parametrizacion Melbank, la senal de habla discretizada s =
{s[k]}, de longitud K, es ventaneada en M tramos de ancho L, superpuestos en
A. Los parametros L € N y A € N se eligen de manera tal que L < Ky
(K — L)/A = M € Z. De esta manera, cada tramo m es una particiéon de la
senal de habla, que se denota como s,, = {s,[l]}, | = 1,..., L, i.e. la senal s corres-
pondiente al tramo arbitrario m, con m = 1, ..., M. Una parametrizacién basada en
bancos de filtros se obtiene haciendo pasar s,, a través de un banco de J filtros

70



pasabandas, los cuales cubren el rango de frecuencias de s, desde f,in @ frez Esto
se realiza calculando primero el espectro de potencia de tiempo corto S,,(f), el cual
se obtiene multiplicando el complejo de la transformada discreta de Fourier (DFT)
del segmento de habla en el tramo m por su conjugado. Por medio de la ecuacion
(5.8) se realiza un cambio de variables en el espectro de potencia S,,(f) y se obtiene
el espectro de potencia en escala de mel S,,(v), con v = Mel(f). S, (v) se convo-
luciona luego con una curva de enmascaramiento triangular B(v) de ancho 7 dada
por:

| 2v/T if 0<v<7/2
B(v) = { 2—2v/r if 1/2<v<T”’ (5.9)
= 2 Mel(fma:c) - Mel(fmzn) (510)

j )
donde J es la cantidad deseada de filtros y fin v fmaee SON, respectivamente, las
frecuencias de corte inferior y superior del rango completo del banco de filtros. Se
obtiene asi un conjunto de filtros triangulares igualmente espaciados a lo largo de la
escala de mel. Esta convolucion se describe matematicamente con la ecuacion:

Sm(i) =Y Su(v—vi)B(v), i=1,...7, (5.11)

donde v; = i son las frecuencias centrales (en mels) de los filtros y Sm(v;) son los
muestras resultantes del espectro. Esto significa que cada coeficiente de magnitud de
la DFT se multiplica por la correspondiente ganancia del filtro de B(v) y, luego, el
resultado es acumulado. Asi, cada S, mantiene una suma ponderada que representa
la magnitud espectral en el correspondiente canal del banco de filtros.

Finalmente, el espectro gm(uz) se comprime logaritmicamente. De esta manera,
se obtienen los coeficientes y;[m]| = In S’m(ui), i=1,...,J, que son las caracteristicas

Melbank correspondientes al tramo m de la senal de habla.

5.3.4. Indices para evaluar el desempeno de la segmentacion

A fin de poder evaluar la segmentacion que se obtiene con las parametrizaciones
basadas en la CME y la CMD, se consideraron dos indices de desempeno: el porcen-
taje de limites fonéticos correctamente detectados (PC') y el porcentaje de puntos
erréneamente insertados (PI), también llamada tasa de sobre-segmentacién [245].

Para estudiar la eficacia de la segmentacion automatica, los resultados obtenidos
fueron comparados con la segmentacion patron del corpus de Albayzin. Los indices
PC y PI se calculan en relacién con la informacion de etiquetado de la base de
datos.

Con el objeto de contrastar las diferencias, las segmentaciones obtenidas con las
codificaciones propuestas en esta tesis se compararon con la segmentacion que se
consigue utilizando la codificacién Melbank como sistema de referencia.

El indice PC' relaciona el niimero total de limites fonéticos que figuran en la base
de datos, Br, con la cantidad de limites correctamente detectados, B¢, y se define
como: B

PC = =£100. (5.12)
Br

Un punto de segmentacién se considera como un limite correcto si corresponde

a una transicién fonética detectada por el algoritmo con una tolerancia de +20 ms.
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Este tiempo es equivalente al umbral de deteccién de limites fonéticos que puede
alcanzar un experto humano [79].

El nimero de limites erroneamente insertados, B;, se cuantifica por la diferencia
entre el total de puntos de segmentacién detectados por el algoritmo Bp y Be:
B;r = Bp — Be. Asi, el indice PI relaciona los limites detectados erréneamente con
la cantidad total de tramos F7 de la senal de voz. Esto se expresa como:

PI = =L100. (5.13)

Se evaluaron otros indices derivados de la teoria de deteccion de senales, similares
a los definidos anteriormente aunque matematicamente mas precisos. Teniendo en
cuenta la segmentacién patrén como el objetivo para la tarea de deteccion; un punto
de segmentacién detectado automaticamente sera aceptado como un limite fonético
si coincide con un punto de la segmentacion patron, de otro modo se consideraré co-
mo una transicién errénea. En este marco, un punto identificado incorrectamente
como un limite fonético da un error conocido como una falsa alarma. Cuando el
algoritmo de segmentacién no puede detectar un punto que efectivamente corres-
ponde a una transicién entre fonemas, el tipo de error se conoce como una deteccion
fallida.

Esto permite definir dos indices de desempeno, denominados como la tasa de
falsas alarmas Py, y la tasa de deteccion perdida P4, que se obtienen a través de
las siguientes férmulas matematicas:

00 (5.14)

B — Bc1
Br

Con los valores Py, y Ppq se construyen las curvas de caracteristicas operativas
del receptor (ROC) para cada esquema de codificacién evaluado.

Nuevamente, con el fin de evaluar la significacion estadistica de estos resultados,
se estima la probabilidad de que un determinado esquema de codificacion sea mejor
que una parametrizacién de referencia (Pr(e < €..r)). Para lo cual, se supone la
independencia estadistica de los errores de deteccion de las transiciones para cada
fonema y se aproxima la distribucién binomial de los errores por medio de una
distribucién gaussiana.

Pra = 00. (5.15)

5.4. Resultados y discusion

En esta seccién se presentan y discuten los resultados obtenidos utilizando las
parametrizaciones basadas en CME y CMD, introducidas en el capitulo para
realizar la segmentacion automéatica de fonemas con el algoritmo descrito en la sec-
ci6n 5.2, El desempeno de las codificaciones propuestas se comparé con el obtenido
mediante la parametrizacién Melbank.
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A modo de ilustracion, en la Figura (a) se presenta una parte de la senal de
habla de la sentencia del corpus Albayzin: “;Cudles son los rios cuya longitud es
superior a cien kilémetros?”. Las lineas punteadas superiores (con marcadores con
circulos) indican la segmentacién patrén, obtenida a partir de los archivos de voz
etiquetada. Las lineas punteadas inferiores (con asteriscos) representan los puntos de
segmentacion detectados por el algoritmo usando la representacion Melbank. Esta
parametrizacién se muestra en la Figura[5.2(b). La Figura c) muestra la misma
senal de habla desplegada en (a), pero ahora las lineas de puntos con asteriscos
corresponden a los puntos de segmentacién detectados por el algoritmo usando la
parametrizacion basada en CMD. La Figura d) presenta la codificaciéon basada
en CMD de la senal de habla.

Tabla 5.1: Porcentaje de limites fonéticos detectados correctamente (PC') y por-
centaje de puntos erréneamente insertados (PI) obtenidos para los tres esquemas
de codificacion evaluados utilizando el algoritmo de segmentacion para diferentes
parametros operacionales. Los nimeros en negrita indican los mejores resultados
obtenidos para cada parametrizacion.

Parametros Codificaciones

Melbank CME CMD
PC PI PC PI PC PI
0.01 | 86.52 16.63 | 81.64 16.79 | 84.65 15.13
210.05] 8397 15.37| 84.40 17.44| 81.80 8.36
0.1 | 79.97 10.49 | 85.48 17.51 | 77.20 6.96
0.01 | 81.11 13.56 | 83.79 14.90 | 83.09 12.59
314]0.05| 7878 11.96 | 83.65 15.00| 79.31 7.01
0.1 | 75.92 7.24 | 83.39 14.83 | 74.98 6.08
0.01 | 75.41 13.31| 86.25 17.43 | 86.75 13.87
6| 0.05| 72.02 877 |86.91 17.16 | 83.51 9.04
0.1 | 68.05 5.22 | 86.09 16.61 | 79.94 8.05

Yol B

La tabla[5.1]muestra los indices PC'y PI para los tres esquemas de codificacién
evaluados, usando los siguientes parametros operacionales para el algoritmo de seg-
mentacién: v =3, a =2, 4, 6 y § = 0,01; 0,05; 0,1. Los niimeros en negrita indican
el mejor PC' obtenido para cada codificacién y su valor asociado de PI. Se puede
observar que las dos parametrizaciones propuestas tienen indices PC' mayor que
Melbank. Para casi todos los parametros operacionales que se presentan en la tabla
los indices PC' obtenidos con las parametrizaciones basadas en CME y CMD son
mejores que los correspondientes a Melbank. La parametrizacion basada en CME
muestra indices PC' aceptables, mayores al 83 % para los parametros operacionales
listados en la tabla, aunque los valores PI no presentan un buen desempeno. En
cambio, la parametrizacién basada en CMD muestra un mejor comportamiento, ya
que los indices PC son altos, con valores bajos de PI. Esto se evidencia comparando
los indices en negrita de la Tabla Vale la pena aclara que los indices PC'y PI
6ptimos son 100 % y 0% respectivamente.
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Tabla 5.2: Evaluacién de la significancia estadistica de los mejores valores de PC'
de la Tabla (en negrita) y de sus correspondientes valores PI, comparando cada
una de las parametrizaciones propuestas con respecto a la referencia (Melbank). Las
flechas hacia arriba y abajo indican que la codificacién incrementa o decrementa los
correspondientes indices.

Pr(e < €cf) CME CMD
PC 193,02% | 180,57 %
PI 196,11 % | 1 99,99 %

La tabla muestra la evaluacion de la significancia estadistica de los mejores
valores PC' (en negrita) de la tabla y los correspondientes valores PI. Se puede
observar que la codificacion basada en CME aumenta significativamente la tasa de
deteccién, la probabilidad de que mejore el indice PC es de 93,02 % (Pr(e < €f)).
En cambio, la probabilidad de incrementar este valor usando la codificacion basada
en CMD es 80,57 %. Sin embargo, la CME aumenta también la probabilidad de la
tasa de sobre-segmentacién en un 96.11 %, mientras que la CMD la decrementa en
un 99.99 %.

Por simplicidad, en la tabla[5.1]sélo se muestran los pardmetros operacionales que
proveen los mejores resultados para los esquemas de codificacién evaluados. Otros
valores de pardametros operacionales han sido utilizados y su desempeno se muestra

en las figuras 5.3 5.4y

En la figura se compara el desempeno del algoritmo de segmentaciéon para las
codificaciones Melbank (circulos), basada en CME (cuadrados) y basada en CMD
(rombos) cuando se utilizan valores de @ = 2,3,4,5,6, con v = 3y 8 = 0,01. La
Figura (a) muestra el PC' obtenido con estas parametrizaciones para los diferentes
valores del parametro a. Los valores mas altos corresponden al mejor rendimiento.
En la Fig. b) se muestra el indice PI para estos experimentos. Aqui, los valores
mas bajos presentan el mejor rendimiento.

Se observa que Melbank decae de manera sostenida a medida que « se incremen-
ta, mientras que las codificaciones basadas en CME y CMD son menos afectadas
por los cambios en este parametro. Para a > 3, las parametrizaciones propuestas
muestras mejores valores de PC. En el caso del indice PI, la parametrizacién basa-
da en CMD proporciona los mejores resultados para o < 4 y valores similares a los
correspondientes a Melbank para o = 5 y 6. La parametrizacién basada en CMD
ofrece el mejor balance entre P/ y PC' en el rango considerado para el pardmetro
a. Estos resultados son consistentes con los observados en la tabla

Los resultados de la segmentacién utilizando las codificaciones basadas en CME
y CMD parecen ser mas estables que Melbank cuando el parametro « crece. Esto
podria estar relacionado con las caracteristicas de la evolucién de los coeficientes de
estas parametrizaciones, que se pueden ver en la figura A partir de las figuras
5.2(b) y (d) se observa que la evolucién de los pardmetros de Melbank es més
suave que aquellos basados en CMD. Como ya se ha mencionado, cuando aparece
un cambio abrupto en la senal de voz, esto se evidencia no sélo en los parametros
correspondientes al tramo donde se produce el evento, sino también en un vecindario
de este tramo. Este vecindario es mas ancho para Melbank que para la codificacion
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Figura 5.3: (a) Porcentaje de limites fonéticos detectados correctamente (PC') y (b)
porcentaje de puntos erréneamente insertados (PI), obtenidos con el algoritmo de
segmentacion automéatica de fonemas utilizando la parametrizaciéon Melbank clasica
(linea continua con circulos), la codificacion basada en CME (linea discontinua con
cuadrados) y la codificaciéon basada en CMD (linea de puntos y rayas con rombos)
para a = 2,3,4,5,6, 5 =0,01 y v = 3.

basada en CME o CMD. El parametro « se relaciona con el nimero de tramos que
se utilizan para calcular la funcién de salto (5.1). Debido a esto, cuando se cambia
el valor del parametro «, la parametrizacion basada en CMD todavia tiene un buen
desempeno. Los cambios en la senial de voz se concentran en un pequeno grupo de
tramos. Como resultado de esto, el valor de a no afecta al rendimiento del algoritmo
cuando se usa este esquema de codificacion.

De la comparacién de las figuras (a) y (c) se puede apreciar que la CMD hace
mas detecciones del tipo verdaderos positivos en la primera parte de la senal mostra-
da, mientras que en la segunda parte aparecen algunas detecciones falsas positivas.
En contraste, en (a) hay casi el mismo nimero de falsos positivos, pero también hay
varios falsos negativos. Esto sugiere que, para el propdsito de la segementacion de
fonemas, la CMD podria ofrecer un mejor rendimiento.

En la figura [5.4] se compara el desempeno del algoritmo de segmentacién, usando
Melbank y las parametrizaciones propuestas, para § = 0,01;0,05;0,1;0,2, donde
a =6y v = 3. La eleccién de los valores para a y v se debe a que estos brindan
segmentaciones similares para las tres codificaciones, lo cual permite realizar una
mejor comparacion de la influencia de § para cada caso (ver Tabla . En dicha
figura se puede observar que los indices PC'y PI caen sostenidamente a medida que
£ aumenta. Esto esta relacionado con el hecho de que este parametro determina el
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Figura 5.4: (a) Porcentaje de limites fonéticos detectados correctamente PC'y (b)
porcentaje de puntos erréneamente insertados PI, obtenidos para el algoritmo de
segmentacion automatica de fonemas usando la parametrizacion Melbank clasica
(linea continua con circulos), la codificacién basada en CME (linea discontinua con
cuadrados) y la codificacién basada en CMD (linea de puntos y rayas con rombos)
para a = 6, v =3 and 8 = 0,01;0,05;0,1;0,2.

umbral aplicado a la funcién F*[m|, dada por , para detectar sus picos. Por lo
tanto, cuando [ es alto, la sensibilidad del algoritmo es baja y algunos cambios no
pueden ser detectados. El parametro § se selecciona < 0,1.

Como se puede observar en la figura los indices de rendimiento para la seg-
mentacion obtenida mediante la parametrizaciéon basada en CME sélo presentan un
ligero deterioro. Esto se debe a que esta parametrizacion tiene més variaciones (picos
maés aislados) que las otras. La razén es que la codificacién basada en CME tiene en
cuenta la informacién de un tramo a la vez, sin conocimiento de los tramos de los
alrededores. La parametrizacion basada en CMD, en cambio, calcula la divergencia
de Kullback-Leibler de tramos consecutivos, lo cual suministra informacién relativa
tramo a tramo. La falta de dependencia entre tramos en el calculo de la CME produ-
ce muchos puntos en la segmentacion, lo cual se traduce no sélo en indices PC' altos,
sino también més limites erréneamente insertados (alto PI). Esta caracteristica de
la CME es lo que determina, también, las formas de las curvas PC'y PI de la Figura
.3l

La figura[5.5|muestra el desempeno del algoritmo de segmentacién para diferentes
valores del parametro v = 3,4,5,6,7. Se puede apreciar que las parametrizaciones
basadas en CME y CMD presentan indices PC buenos para todos los valores de ~.
La curva de PI para la codificacion basada en CMD es similar a los que se obtienen
para Melbank (la mds baja) y se mantiene casi constante para vy > 4.

77



Mel -&- CME & CMD -¢-

(a) 90
g = - -
\‘\‘@"-::.‘_—_—:v:@_ _______ _D______-__—-E]
PC 80 T T L e A
75 N
70 N
65
b
(b) 18[;\
16 T~ R |
\‘E]———"---E]—_—_——-
[=]] 144~ N
12f B i Gat e 9
10 | | |
3 4 5 6 7
Y

Figura 5.5: (a) Porcentaje de limites fonéticos detectados correctamente PC'y (b)
porcentaje de puntos erréneamente insertados PI, obtenidos para el algoritmo de
segmentacion automatica de fonemas usando la parametrizacion Melbank clasica
(linea continua con circulos), la codificacién basada en CME (linea discontinua con
cuadrados) y la codificacién basada en CMD (linea de puntos y rayas con rombos)
paray =3,4,5,6,7, a=6y [ =0,01.

El pardmetro evaluado en la figura estd relacionado con el vecindario utili-
zado para realizar el procedimiento de ajuste en el algoritmo de segmentacién. Por
lo tanto, valores bajos de ~ incrementan el indice PI debido a que un vecindario
estrecho en el procedimiento de ajuste no cubre por completo la cantidad de tramos
donde se produce una transicion fonética. Esto podria producir que cierta transicion
se compute como dos puntos de segmentacién en lugar de uno. Por otro lado, cuando
~v aumenta, el vecindario a procesar es mas ancho y tramos adyacentes que corres-
ponden a diferentes limites fonéticos se procesan como uno sélo. Esto resulta en una
disminucién en el rendimiento del algoritmo que se puede observar, también, en el
indice PC' de la parametrizacion Melbank y, de alguna manera, en la codificacion

basada en CMD (Figura [5.5/a)).

Los resultados obtenidos sugieren que el algoritmo de segmentacién de fonemas,
utilizando los dos esquemas de codificacion que aqui se proponen, muestra valores
mas altos de limites fonéticos detectados correctamente (mayor PC) que Melbank.
En este sentido, la parametrizacién basada en CMD es la que tiene el mejor rendi-
miento, ya que no sélo aumenta el porcentaje de limites detectados correctamente,
PC', sino que también disminuye el nimero de puntos insertados erréneamente, P1I.
Por otro lado, la codificacién basada en CME sélo aumenta el indice PC', mientras
que P1 sigue siendo alto.
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Figura 5.6: Curvas ROC para el algoritmo de segmentacién de fonemas usando la
parametrizacién Melbank clésica (linea verde), la codificacién basada en CME (linea
roja) y la codificacién basada en CMD (linea azul). Los parametros operacionales
son a = 6, for v = 3 y § variando de 0 a 1 con incrementos de 0,01.

Los indices PC'y PI por si mismos no son indicadores fiables de buen rendi-
miento. Como resultado de esto, se obtienen y grafican las curvas ROC.

En la Figura se muestran las curvas ROC, construidas con los indices Py,
vy P4, a fin de comparar el rendimiento del algoritmo de segmentacion utilizando
los tres esquemas de codificacion considerados en este trabajo. En esta figura se ha
utilizado v = 6, v = 3 y f variando entre 0 y 1 (con pasos de 0.01). Los valores
altos de P, se producen debido a que se han obtenido muchas sobre-segmentaciones.
Valores altos de P,,4 indican que el algoritmo ha segmentado en menos la senal. Como
puede verse en la figura, cuando Py, es bajo, P,q es alto y viceversa. Cuanto mas
cerca esta la curva al eje inferior y al eje de la izquierda, mas precisa es la deteccion.
Se puede observar que la parametrizacion basada en CMD da mejores resultados
que Melbank, ya que permite una reduccién de los P,,q, por debajo del 30 %, con
relativamente bajos incrementos de Py,. Por otro lado, la codificacién basada en
CME no presenta buenos resultados. Esto confirma que la parametrizacion basada
en CMD es la mejor codificacién, en particular para requerimientos con baja tasa
de sobre-segmentacion.

Estos resultados indican que la parametrizacién basada en CMD proporciona
informacion relacionada con cambios bruscos en la senal de voz, lo cual mejora el
rendimiento de la tarea de segmentacion de fonemas.
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5.5. Conclusiones

En esta aplicacion se han propuesto dos nuevas codificaciones de la senal de habla,
basadas en la entropia de Shannon y la divergencia de Kullback-Leibler, obtenidas
a través de una representacion en el plano tiempo—escala de la senal. Estas parame-
trizaciones se utilizaron como entrada de un algoritmo de segmentacion automatica
y se compard su desempeno con el obtenido mediante la representacion Melbank.
Los resultados obtenidos indican que estas parametrizaciones incrementan signifi-
cativamente la capacidad del algoritmo para realizar la tarea de segmentacion. En
particular, la parametrizacion basada en la divergencia de Kullback-Leibler muestra
el mejor desempeno, ya que no solo incrementa el nimero de limites correctamente
detectados, sino que, ademas, disminuye la cantidad de puntos erréneamente inser-
tados.

Los resultados demuestran que los coeficientes basados en la CME y la CMD
proveen informacién valiosa para realizar la segmentacion, la cual esta relacionada
con caracteristicas acusticas que tienen en cuenta las transiciones entre fonemas.
Esto podria estar relacionado al hecho de que estas medidas brindan informacion
acerca los cambios en la dinamica del tracto vocal, lo cual es importante para llevar
a cabo la segmentacion fonética.

5.6. Modificacién del Algoritmo de Segmentacion

A partir de las experiencias realizadas y las caracteristicas de las codificaciones
basadas en la CMD, se propuso modificar el algoritmo descrito en la seccion
eliminando la primer etapa, correspondiente a la obtencion de la funcién de salto.
En la figura se observan las etapas del método de segmentacién modificado. Los
parametros operacionales que regulan el proceso son ahora dos: 5y 7.

{ys[m],m=0,1,...,.M}

Umbral

relativo

T(i,m)

Y

Procedimiento

de ajuste

Gim) |

Funciéon de acumulacion

Figura 5.7: Esquema correspondiente a las etapas del algoritmo de segmentacion
automatica de fonemas independiente del texto modificado, donde se ha eliminado
la primera etapa de procesamiento, correspondiente a la funcion de salto. La version
original de este algoritmo fue descrita en la seccion
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Figura 5.8: (a) Senal de habla etiquetada con Albayzin (lineas punteadas superiores
con marcadores circulares). (b) Funcién de salto F{*[m] correspondiente a la carac-
teristica Melbank y;[m] de la senal mostrada en (a); las lineas punteadas superiores
indican el etiquetado de referencia y las lineas punteadas inferiores con marcadores
de asterisco muestran la segmentacion obtenida usando la representacion Melbank
como entrada para el algoritmo original, descrito en la seccién (c) Caracteristica
y1[m] obtenida utilizando la codificacién basada en la CMD de la senal mostrada
en (a); las lineas punteadas superiores indican la segmentacién de referencia y las
inferiores, con marcadores de asterisco, la segmentacién obtenida usando el algorit-
mo modificado. Los pardmetros operacionales utilizados para el procedimiento de
segmentacion automatica son: a =6, f = 0,05y v = 3.

En este caso, la parametrizacion basada en la CMD se utilizé no solo como en-
trada del algoritmo, sino que reemplaza la primera etapa del mismo. Esta propuesta
fue motivada por el hecho de que la evolucién temporal del vector de caracteristicas
(y:) obtenido mediante la CMD brinda una sefial suficientemente abrupta, como se
puede observar a partir de la figura (a), por lo que la funcién de salto no mejora
sustancialmente la misma.

A modo de ejemplo, en la figura se muestra una parte de la senal de habla
etiquetada, correspondiente a la frase: “ ; Como se llama el mar que bana Valencia?”,
junto con la evolucién temporal de la funcién de salto (F2, (5.1)) aplicada sobre una
de las caracteristicas de la codificacién Melbank (y;) y la evolucién de una de las

caracteristicas de la parametrizacion calculada utilizando la CMD (también y;). En
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dicha figura se muestra, mediante las lineas punteadas inferiores con los marcadores
asteriscos, los puntos de segmentacién que se obtienen para ambas codificaciones.
En el caso de la codificacién basada en CMD, se utiliza el algoritmo modificado para
obtener la segmentacién. La lineas punteadas superiores, con marcadores circulares,
indican la segmentacién de referencia, provista por la base de datos. A partir de la
figura se puede observar que la parametrizacion basada en CMD, usada como
entrada del algoritmo de segmentacién modificado, detecta limites fonéticos que son
ignorados en el algoritmo original, donde estd presente la etapa de célculo de la
funcién de salto. Esto se observa, por ejemplo, en la tercer linea punteada inferior
de la figura (c). Por otro lado, el algoritmo modificado detecta adecuadamente
algunos puntos erréneamente insertados en el algoritmo original, como por ejemplo,
la sexta y séptima linea punteada inferior de la figura (c). Esto sustenta la
posibilidad de utilizar la codificacion basada en CMD como entrada del algoritmo,
reemplazando, ademas, la primera etapa del mismo.

5.6.1. Resultados del algoritmo modificado usando la para-
metrizaciéon basada en CMD

En la tabla se muestran los indices PC'y PI de la segmentaciéon obteni-
da utilizando el algoritmo modificado. Estos valores se comparan con los obtenidos
usando el algoritmo original con la codificacion Melbank y la parametrizacion basada
en CMD como entradas. Los parametros operacionales utilizados para las pruebas
fueron: v =2, 3y 4; f = 0,01; 0,05; 0,1 y « = 6 para el algoritmo original. Cabe
destacar que no es necesario plantear un valor de a cuando se utiliza el algorit-
mo modificado. Los valores éptimos para los indices PC' 'y PI son 100% y 0%,
respectivamente.

Tabla 5.3: Porcentaje de limites fonéticos correctamente detectados (PC') y por-
centaje de puntos erréneamente insertados (PI) obtenidos a partir del algoritmo
modificado y el algoritmo original, usando como entradas, en este tltimo caso,
la codificaciéon Melbank y la basada en CMD. Se evaluaron diferentes valores de
parametros operacionales v y 3. Para el algoritmo original se utilizé6 a = 6.

Algoritmo Algoritmo original

Parametros | modificado | Melbank CMD

v 6] pPC PI | PC PI | PC PI
0.01 ]99.54 22.88|97.33 17.50]93.07 16.21
21 0.05 ]97.81 14.10|95.44 16.10|91.27 9.26
0.1 95.06 11.45]92.06 11.06 |87.13 7.71
0.01 ]93.91 18.44|93.21 15.22|94.10 15.57
3| 0.05 [94.62 11.22/90.44 12.01|91.47 9.83
0.1 92.69 9.13 |87.40 6.85 |88.15 8.64
0.01 ]95.29 15.52|86.92 13.84|95.44 14.98
41 0.05 |94.17 9.25 |83.55 9.21 [93.05 9.98
0.1 91.47 7.38 |79.44 5.59 |89.43 8.91
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Se puede observar, a partir de la tabla que para gran parte del conjun-
to de parametros operacionales, el algoritmo modificado brinda mejores resultados,
incrementando el numero de limites correctamente detectados y disminuyendo la
cantidad de puntos erréneamente insertados. Esto se evidencia, principalmente, pa-
ra los valores de § = 0,05 y 0,1. Por otra parte, la mejora en el desempeno, provista
por el algoritmo modificado, también se verifica si se comparan indices similares de
PC'y PI sin tener en cuenta los parametros operacionales utilizados. Por ejemplo,
con el algoritmo modificado se obtienen valores de PC=97.81% y PI=14.10% (se-
gunda fila), mientras que el algoritmo original con la codificacién Melbank muestra
valores de PC=97.33% y PI=17.50% (primera fila). Asimismo, el algoritmo modi-
ficado brinda indices PC'=94.62 % y P1=11.22 % (quinta fila) y el algoritmo original
usando ahora la codificacién basada en CMD da PC=94.10 % yPI=15.57 % (cuarta
fila).

100

90 Melbank con alg. orig.

—— CMD con alg. orig.
Alg. Modif. con CMD

80

60 B

md

40t 4

30 B

20 -

101 .

Figura 5.9: Curvas ROC para el algoritmo de segmentacion usando el algoritmo
modificado (linea naranja) y el algoritmo original con las codificaciones Melbank
(linea verde) y la basada en la CMD (linea azul). Los parametros operacionales son
a=6,y=3y S variando de 0 a 1 con incrementos de 0,01.

Por tltimo, en la figura[5.9]se muestran las curvas ROC construidas con los indi-
ces Prq y Ppq, de manera tal de comparar el desempeno del algoritmo modificado y
el algoritmo original con las dos codificaciones utilizadas para generar la tabla
En esta figura se utilizé el valor de v = 3, con § variando entre 0 y 1 (en pasos de
0.01) y a = 6 para el algoritmo original. Como puede observarse, a partir de la figu-
ra, dado que el algoritmo modificado permite reducir Py,, reduciendo también P4,
se puede inferir que el mismo brinda mejores resultados que el algoritmo original
utilizando la codificacion Melbank o la basada en CMD.
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Estos resultados indican que la parametrizacién basada en la CMD provee infor-
macién relacionada con los cambios abruptos en la senal de habla, lo cual mejora
el desempeno del algoritmo de segmentacién. Asimismo, este tipo de codificacion
reduce la necesidad de procesamiento previo para realizar la segmentacion.

5.7. Comentarios de cierre del capitulo

A partir de los resultados obtenidos utilizado las medidas de informacién multi-
resolucién en un sistema de ASR, presentados en el capitulo [4, se propuso utilizar
este tipo de procesamiento como parte del pre—procesamiento de la senal de habla
para llevar a cabo la segmentacion automatica de fonemas, en un sistema indepen-
diente del texto. Para esta propuesta, la parametrizaciéon de la senal de habla se
realizé usando sélo medidas basadas en la CME y la CMD.

Las medidas de informacién multiresolucion fueron capaces de brindar informa-
cién que permitié mejorar la deteccion de transiciones entre fonemas. Por otra parte,
los resultados obtenidos sugieren que es posible eliminar la primera etapa del algo-
ritmo de segmentacion cuando se utiliza como codificacion las medidas basadas en
la entropfa relativa Kullback-Leibler (CMD). Los resultados muestran que el ren-
dimiento de esta propuesta mejora el desempeno de la segmentacion alcanzada con
algoritmo original. Asimismo, se reduce la cantidad de parametros operacionales a
configurar en el algoritmo.

A lo largo de este trabajo, las medidas de informacién multiresolucién se utili-
zaron para realizar dos tipos de tareas diferentes, brindando informacién relevante
acerca de los cambios en la dinamica de la senal de voz, atin en condiciones de ruido
de la senal. En el capitulo siguiente, correspondiente a las conclusiones de esta tesis,
se sintetizaran las actividades realizadas y los resultados obtenidos y se expondran
las principales conclusiones a las que ha permitido arribar este trabajo.
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Conclusiones

En los capitulos anteriores se presentaron los diferentes aspectos de la emisién y
percepcion del habla humana, los cuales brindan muchas de las bases en las cuales
se sustentan las técnicas de caracterizacion y modelado de la senal. En esta tesis se
planted el uso de procesamientos basados en medidas de informacién multiresolu-
cion para representar la senal de habla. Para obtener este tipo de representaciones se
utilizaron medidas de informacién multiresolucién basadas en entropias [38] y se pro-
puso la utilizacion de medidas de divergencia [95] para evaluar la evolucién temporal
de la complejidad de los coeficientes de la CW'T de la senal de voz. Para comprobar
el desempeno de los mismos, se utilizaron en dos tipos de tareas: reconocimiento
automatico del habla y segmentacién automéatica de fonemas.

Los resultados obtenidos para la tarea de reconocimiento automatico del habla
mostraron que estas medidas de informacion, calculadas en el plano tiempo-escala,
proveen una mejora significativa en el desempeno del sistema. En particular, la CME
mostré un desempeno similar a la codificacién de referencia para la representacion
donde se tienen en cuenta los coeficientes correspondientes a las escalas bajas y
altas (método PCgp). Esto se evidencid, especialmente, para las senales mezcladas
con ruido aditivo blanco. Este tipo de representacion se basa en las caracteristicas
que presentan tanto la CME como la CMD de las senales con y sin ruido. En
los escalogramas realizados se observa que las caracteristicas propias de las senal
de habla se manifiestan principalmente en las escalas mas bajas, mientras que las
estructuras pertenecientes al ruido se manifiestan en las escalas superiores.

Por otra parte, las medidas de informacion relativa mostraron los mejores resul-
tados. La concatenacion de dos coeficientes, como los correspondientes al primero
y segundo componentes principales (método PCyy) y como los correspondientes al
método PCgp brindaron un desempenio que mejord significativamente el recono-
cimiento, para ambos tipos de ruido, especialmente para las SNRs de 15, 10 y 5
dB.

Estos resultados hacen suponer que este tipo de procesamiento proporciona infor-
macién valiosa al sistema de reconocimiento bajo condiciones de ruido. Esto puede
estar vinculado con las caracteristicas de la CME de brindar informacion acerca de
los cambios en la dinamica subyacente de los sistemas no lineales. En el caso de la
senal de voz, estos cambios estan asociados a las variaciones que presenta el tracto
vocal durante la emision del habla. Sin duda, poder detectar estas variaciones es
clave para realizar la tarea de reconocimiento. Por lo que, las medidas de informa-
cién basadas en CME y CMD aportan mayor informacién al sistema, mejorando su
desempeno [95] 96].

En la tarea de segmentacién automética de fonemas se utilizaron codificaciones
de la senal de habla basadas integramente en la CME y la CMD. Se encontré que la
parametrizacién basada en la divergencia de Kullback-Leibler incrementa la habili-
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dad del algoritmo para llevar a cabo la segmentacion, ya que incrementa el niimero
de limites correctamente detectados, disminuyendo la cantidad de puntos errénea-
mente insertados. Los resultados obtenidos demuestran que este tipo de medidas
proveen informacién relacionada con caracteristicas actusticas que tienen en cuenta
las transiciones entre fonemas, lo cual permite mejorar la segmentacién [97] [98].

Tanto para la aplicacién de reconocimiento de habla como para la tarea de seg-
mentacién de fonemas, los resultados obtenidos muestran que es posible utilizar
parametrizaciones de habla basadas en medidas de informaciéon multiresolucién y
que las mismas brindan informacion relevante acerca de los cambios en la dinamica
de la senal de voz, que mejoran el desempeno de estos sistemas.
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