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RESUMEN

El reconocimiento robusto del habla es un area de investigacion activa en la actualidad. La
existencia de dispositivos mdviles que pueden ser manejados en cualquier entorno hace del
reconocimiento del habla una habilidad deseable y Gtil. No obstante los efectos nocivos del
ruido, en la mayor parte de los casos, con caracteristicas altamente no estacionarias, atentan
contra el buen desempefio de los sistemas de reconocimiento, convirtiéndolos, en muchos

casos en herramientas practicamente no utilizadas.

La reduccion del ruido en estos adversos entornos constituye un reto de investigacion y
desarrollo. La presente tesis pretende comparar el desempefio de varias técnicas de
reduccion de ruido que puedan ser empleadas como pre-procesamiento de la sefial de habla
a fin de incrementar las tasas de reconocimientos de los sistemas mencionados. Los
algoritmos a elegir deben caracterizarse no solo por su buen desempefio ante diferente
relaciones sefial a ruido (SNR), sino también por su eficiencia computacional, de manera

gue no constituyan una carga de computo significativa a los sistemas que lo empleen.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

El habla es el medio de comunicacion mas natural, comodo y versatil del que disponemos
las personas. No es de extrafiar, por lo tanto, el interés hacia el uso de las tecnologias del
habla, y en particular el reconocimiento automatico de habla (RAH), como método de
interaccion hombre-méaquina. En las recientes décadas, los sistemas de reconocimiento de
discurso han mejorado significativamente. No obstante, todavia en los ambientes ruidosos

sigue siendo una tarea muy desafiante.

Las tecnologias de reconocimiento del habla han alcanzado un alto grado de madurez, de
modo que son un componente basico en el disefio de las interfaces conversacionales de las
que estan dotadas muchas aplicaciones, incluyendo las desarrolladas sobre nuevos

dispositivos como teléfonos moviles y agendas personales.

En este contexto, los sistemas de reconocimiento robustos del habla se han vuelto una
habilidad deseable y util, no obstante los efectos nocivos del ruido, en la mayor parte de los
casos, con caracteristicas altamente no estacionarias, atentan contra el buen desempefio de
los sistemas de reconocimiento, convirtiéndolos, en muchos casos en herramientas

practicamente no utilizadas.

Los efectos adversos sobre la sefial de voz del entorno acustico y del canal de
comunicaciones suponen uno de los inconvenientes mas importantes en el ambito del RAH.
A pesar de los importantes avances logrados durante las ultimas décadas, los sistemas para
reconocimiento automatico de habla usados actualmente presentan importantes limitaciones
practicas. Estas limitaciones son las principales responsables de la lenta y aun escasa

incorporacion en la vida diaria de la tecnologia de reconocimiento automatico de habla.
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Las propiedades que se exigen en la actualidad a estos sistemas (robustez ante ambientes y
canales de comunicaciones adversas, adaptabilidad, multimodalidad, capacidad
multilingue, bajo consumo de recursos, etc.) no se ven satisfechas en su totalidad por la

tecnologia predominante.

Si bien es cierto que los reconocedores de habla actuales proporcionan buenos resultados en
tareas y entornos acusticos controlados, su comportamiento se degrada rapidamente en
situaciones mas realistas, donde la sefial de voz estd contaminada con diversos tipos de

ruido (calle, oficina, reverberacion, ruido aditivo, u otras causas).

Por esta razon, las lineas de investigacion que constituyen esta tesis se orientan hacia el
analisis de varias técnicas para el mejoramiento robusto del habla. Los algoritmos a elegir
deben caracterizarse no solo por su buen desempefio ante las diferentes relaciones sefial a
ruido (SNR), sino también por su eficiencia computacional, de manera que no constituyan

una carga de computo significativa a los sistemas que lo empleen.

Con el proposito de mejorar las prestaciones en condiciones ruidosas de los sistemas para
reconocimiento automatico de habla se han propuesto numerosas técnicas, no excluyentes
entre si. En [1]; [2]; [3]; [4]; [5]; entre otros se puede encontrar una amplia revision de
dichas técnicas. Estas han sido desarrolladas para el reconocimiento robusto de habla y han
sido aplicadas con diversos grados de éxito en multitud de estudios que cubren un amplio

rango de situaciones.

A pesar del esfuerzo investigativo realizado en este ambito, cabe sefialar que el
reconocimiento robusto de habla es un problema para el que ain no se han encontrado
soluciones completamente satisfactorias. Por lo antes expresado, el problema cientifico de
esta investigacion es: ¢Cuales de los algoritmos utilizables para la reduccion de ruido
presentan un mejor resultado y un menor costo computacional, para el Reconocimiento
Robusto del Habla?

De aqui que el objetivo general de este trabajo es: Comparar el desempefio de varias

técnicas de reduccion de ruido que puedan ser empleadas como pre-procesamiento de la
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sefial de habla a fin de incrementar las tasas de reconocimientos de los sistemas

mencionados.
De esta forma, se declaran como objetivos especificos los siguientes:

1. Identificar al menos tres algoritmos de reduccion de ruido aplicables como métodos
de procesamiento de la sefial de voz, en sistemas de reconocimiento automatico del
habla.

2. Realizar el filtrado de sefiales del habla contaminadas con diferentes tipos de ruido a
diferentes SNR.

3. Comparar el desempefio de los diferentes algoritmos empleando medidas objetivas
que cuantifiquen la reduccion del ruido y la inteligibilidad de la sefial procesada.

4. Comparar el desempefio de los algoritmos empleando un sistema de reconocimiento

del habla y el costo computacional que ellos afiaden al sistema.

Con este proyecto se pretende identificar algoritmos de reduccion de ruidos de bajo costo
computacional que permitan mejorar las tasas de reconocimientos de sistemas automaticos

de reconocimiento del habla; extensible ademas a reconocimiento automatico de locutores.

Los resultados de investigacion poseen aplicabilidad préactica y teorica de trascendencia al
tema de reconocimiento automatico del habla y de locutores. El desarrollo exitoso del
trabajo permitira la consolidacion de aplicaciones de tecnologia del habla, especialmente en

aspectos relacionados con la robustez.

Organizacion del informe:

El informe de la investigacion se estructurara en introduccion, capitulario, conclusiones,

referencias bibliogréaficas, bibliografia y anexos.

En el capitulo 1 se presentara la caracterizacion de los métodos de reduccion de ruido, y las

metodologias que permiten realizar un estudio comparativo entre ellos. El objetivo de este
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capitulo serd introducir el estado actual de la reduccion de ruido para el reconocimiento

robusto del habla, asi como establecer la importancia y motivacion de este trabajo.
En el capitulo 2 se hara el disefio metodologico de la investigacion.

En el capitulo 3 se tendran los resultados y la validacion mediante la comparacion con
ejemplos préacticos de la efectividad de los métodos elegidos permitiendo seleccionar el
método o combinacién de métodos méas apropiada para su inclusién en sistemas de

reconocimiento del habla.

En las conclusiones y recomendaciones se ofreceran los aspectos mas significativos del
cumplimiento de los objetivos trazados en el trabajo de diploma. Se mencionaran también

las limitaciones del mismo y las direcciones a seguir en futuras investigaciones.
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO.

En este capitulo se presenta el marco tedrico alrededor del tema del Reconocimiento
Robusto del Habla. Primeramente comenzamos con una breve generalizacion del
Reconocimiento Robusto del Habla 1.1. La mencién de las principales limitaciones y
obstaculos a los que se enfrenta esta tecnologia en la actualidad 1.3, asi como las posibles

vias de mejora planteadas hasta el momento.

1.1 El Reconocimiento Robusto del Habla.

El reconocimiento robusto del habla es un éarea de investigacion activa en la actualidad,
debido al creciente interés en la interaccion hombre-méaquina, dicho interés se ha visto
favorecido por los avances realizados en las diversas tecnologias involucradas en el
Reconocimiento Automatico del Habla (RAH), por el aumento de las capacidades de los
terminales de usuario y de las redes de comunicaciones, asi como por las exigencias de una

sociedad demandante de una mayor cantidad y calidad de servicios.

El proceso de reconocimiento se produce de manera 6ptima cuando las condiciones de los
datos que se evalGan son idénticas a aquellas con las que se entrend el sistema de
reconocimiento. Esto no ocurre casi nunca en el mundo real de las aplicaciones de
reconocimiento del habla. Existen muchas fuentes de variabilidad que producen desajustes

entre las condiciones de entrenamiento y las de evaluacion.

Cuando la variabilidad se produce por cambios en el entorno del hablante, y/o en la
posicion y caracteristicas del canal que éste utiliza, las estrategias para combatirlas se

denominan estrategias de robustecimiento del reconocedor de habla. El reconocimiento
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robusto del habla es por tanto aquel que esta inmunizado o es lo menos vulnerable posible a

los cambios de las condiciones del entorno en que se produce la evaluacion.

Durante este periodo de tiempo podemos afirmar que el avance cientifico-tecnoldgico en
Tecnologia del Habla ha sido espectacular. Este avance queda patente al contemplar el
nacimiento y la difusién de productos y aplicaciones como programas de dictado y
servicios de telefonia. Pero a pesar de lo anterior son todavia muchos e importantes los
retos a afrontar para alcanzar la ansiada consolidacion de los productos y aplicaciones de la

Tecnologia del Habla.

1.2 El ruido y sus efectos.

El ruido se define como todo sonido no deseado, que distorsiona la informacion transmitida
por la onda acustica dificultando su correcta percepcion. Existen dos tipos fundamentales

de distorsiones de la sefial de voz: el ruido aditivo y la distorsion de canal.

El ruido aditivo se define como el que se suma a la sefial de voz en el dominio del tiempo, y
sera estacionario si ademas tiene una densidad de potencia espectral que no varia con el
tiempo. Dentro de esta categoria existen ruidos blancos, que son aquellos que tienen un
espectro de potencias plano, en contraste con los ruidos aditivos coloreados, cuyo espectro
de potencias tienen peculiaridades para ciertas frecuencias. Los aditivos no estacionarios

son aquellos cuyas propiedades estadisticas cambian con el tiempo.[6]

A esta (ltima categoria pertenecen las voces espontaneas, efectos de los labios o la
respiracion, etc. Los efectos del ruido aditivo en la sefial son los mas dificiles de eliminar,
ya que tienen la peculiaridad de transformarla no linealmente en ciertos dominios de
andlisis. El ruido aditivo se puede considerar el motor de la investigacién que hay en

marcha en el campo del reconocimiento automatico robusto del habla en estos momentos.

La distorsion de canal es el ruido que se mezcla de manera convolucional con la sefial de
voz en el tiempo. Puede estar provocado por reverberaciones de la sefial en el medio de
transmision, por la respuesta en frecuencias del micréfono que se utilice, o por
peculiaridades del medio de transmision. Sus efectos han sido combatidos con éxito ya que
son lineales y se evitan procesando linealmente la sefial con métodos como el filtrado

RASTA, cancelacion de ecos, o sustraccion del valor medio de los coeficientes MFCC.[7]
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1.3 Principales limitaciones a las que se enfrenta RAH.

Con el progreso de las nuevas tecnologias y la introduccion de sistemas interactivos, se ha

incrementado enormemente la demanda de interfaces para comunicarse con las maquinas,

pero lamentablemente los mecanismos para incorporar la informacion a los reconocedores

del habla, han resultado dificil desde los primeros trabajos realizados en la década de los

afios 50 hasta la actualidad, aunque es cierto que se han logrado avances importantes hasta

llegar a los sistemas disponibles hoy en dia. Las dificultades técnicas mas importantes a las

que se enfrenta el reconocimiento automatico de habla son las siguientes:

Variabilidad fonética inter e intra-locutor. La diversidad que se observa en las
caracteristicas fonéticas de las clases acusticas consideradas tiene varios origenes.
Por una parte, se produce como consecuencia de las diferencias fisioldgicas y
culturales entre los distintos locutores. Por otra parte, puede darse en un mismo
locutor en funcidn de su estado fisico y animico, o del contexto conversacional en el
que se encuentre. Por ultimo, las caracteristicas de la pronunciacion de un sonido
también se ven influidas por el contexto acustico.

Ambiguedades que dificultan la determinacion de la clase acustica correspondiente
a un segmento de voz. Las propiedades del aparato fonador humano y del lenguaje
empleado hacen que ciertas clases acUsticas puedan presentar caracteristicas
fonéticas parecidas, dificultando por tanto su distincién. Asi mismo, a menudo
resulta complicado establecer fronteras claras entre segmentos de voz
correspondientes a distintas clases. Para reducir las consecuencias de estas
ambigliedades, en los ultimos afios se ha impulsado el uso de técnicas
discriminativas en la etapa de modelado acustico en principio méas adecuadas que
los modelos generativos empleados tradicionalmente.

Efectos asociados al habla espontanea. Las prestaciones del reconocimiento
automatico de habla dependen en gran medida del estilo empleado en la locucion.
Asi, sucede con frecuencia que en una conversacion espontanea, especialmente en
un ambiente relajado, se descuida la articulacion de los sonidos que se pronuncian,
produciéndose recortes, supresiones o fusiones de los mismos. Asi mismo, pueden

darse otros efectos de dificil tratamiento como toses, carraspeos, vacilaciones,
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interrupciones, etc. que discutan de forma notable la tarea del reconocimiento
automaético de habla.

e Entorno acustico adverso. Los efectos del entorno acustico (ruido, interferencias,
reverberaciones, etc.) sobre la sefial de voz constituyen uno de los inconvenientes
mas importantes en el ambito del reconocimiento automatico de habla. Por su
importancia, podemos destacar la pérdida de informacion debida a la naturaleza
aleatoria del ruido, y la distorsion de las funciones de distribucion de los vectores de
parametros espectrales respecto a los modelos acusticos entrenados en condiciones

limpias.[8]

1.4 Estrategias de robustecimiento frente al ruido.

Existen varias clasificaciones de las técnicas clasicas de robustecimiento frente a la
distorsion producida por el ruido. Una muy ampliamente aceptada es la cancelacion del
ruido que considera tres familias de técnicas basandose en la filosofia usada para afrontar

los efectos del ruido:

» Técnicas de pre-procesado de la sefial para cancelar del ruido antes de parametrizar la
sefial de voz, con el objetivo de que al parametrizarla sea lo méas parecida posible a una
sefial limpia. Su objetivo es proporcionar a las etapas de parametrizacion o/y modelado
acustico una version de la sefial de entrada lo mas limpia posible de ruido. Con este fin
se usan diversas técnicas de filtrado lineal Optimo, modelado paramétrico
autorregresivo de la sefial de voz o de su espectro, enmascaramiento del ruido y
sustraccion espectral, que eliminan, en la medida de lo posible, el ruido que afecta a la
sefial de voz de entrada al sistema.

» Técnicas de compensacion de caracteristicas. La cancelacion de la distorsion del ruido
se hace una vez que la sefial esta parametrizada. Mediante diferentes operaciones como
puede ser el filtrado cepstral paso alto, el uso de modelos del efecto del ruido, etc., se
recuperan en la medida de lo posible los pardmetros de voz limpia a partir de los de voz
ruidosa.

» Técnicas de modificacion del clasificador para que la clasificacion sea éptima teniendo

voz ruidosa. La primera intuicion es reentrenar el modelo con datos contaminados. Esta
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opcidén podria ser atil aunque tiene un coste computacional, de capacidad de
almacenamiento y tiempo elevado. Seria ademas necesario disponer de datos suficientes
en las condiciones de evaluacion, lo que no es posible en la mayor parte de las
situaciones. En general es mas deseable que el sistema se adapte a entornos cambiantes
y no conocidos al entrenar y en un tiempo relativamente pequefio. Los mecanismos de
adaptacion de modelos permiten la modificacion de éstos usando una pequefia porcion
de datos.[2]

Las técnicas desarrolladas para el reconocimiento robusto de habla, de las cuales se han
mencionado aqui Unicamente las mas relevantes, han sido aplicadas con diversos grados de
éxito en multitud de estudios que cubren un amplio rango de situaciones. No obstante, a
pesar del esfuerzo investigativo realizado en este ambito, cabe sefialar que el
reconocimiento robusto de habla es un problema para el que ain no se han encontrado

soluciones completamente satisfactorias.

1.4.1 Técnicas de cancelacion del ruido.

Entre todas las dificultades posibles, los efectos adversos sobre la sefial de voz del entorno
acustico y del canal de comunicaciones suponen uno de los inconvenientes mas importantes
en el ambito del RAH. Los reconocedores de habla actuales proporcionan buenos
resultados en entornos acusticos controlados pero este se ve afectado en situaciones mas

realistas como cuando la sefial de voz esta afectada con diversos tipos de ruido.

El objetivo de las técnicas de cancelacion del ruido en la sefial es eliminarlo antes de que la
sefial sea procesada y sometida al reconocimiento. Se basan en el supuesto de aditividad de
la voz y el ruido en el dominio del tiempo por lo cual el espectro de potencias de la sefial
ruidosa sera la suma de los espectros de la voz el ruido. El ruido se considera estacionario,
al menos en las tramas en las que se divide la sefial para su tratamiento, y es posible estimar

su densidad espectral de potencia. Estas técnicas siguen dos pasos:

i.  Estimacion del espectro del ruido.
ii.  Atenuacion de dicho espectro de ruido en el espectro de la sefial contaminada.

Los distintos algoritmos de atenuacidon espectral, se basan en diferentes métodos. Una

posible clasificacion de los mismos es la que los divide en tres grupos: los algoritmos de
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sustraccion espectral (de potencia o de amplitud), el filtrado de Wiener y el algoritmo
geomeétrico para la sustraccion espectral.[1, 9]

1.4.1.1 Tecnicas basadas en el pre-procesamiento.

Entre las técnicas empleadas en el pre-procesamiento de la sefial de entrada, el filtro de
mediana y sus diversas versiones (filtros de mediana ponderados, adaptativos, etc.)
destacan por su sencillez y su eficacia para eliminar el ruido impulsivo. No obstante, estas
técnicas presentan diversos inconvenientes que limitan su uso practico en el RAH. En
primer lugar, el filtro de mediana afecta a todas las muestras de la sefial de entrada,
ocasionando una cierta distorsion sobre aquellas no contaminadas por el ruido impulsivo.
En segundo lugar, esta solucion no resulta adecuada cuando el ruido aparece en forma de
rafagas o afecta a un porcentaje elevado de las muestras de la sefial. La razon es que en este
caso se requieren ventanas de filtrado de gran tamafio, lo que acentla la degradacion de los

segmentos no contaminados de la sefial.

Una aproximacion muy interesante para la eliminacion del ruido impulsivo presente en la
sefial de entrada consiste en la deteccidn de las muestras contaminadas y su sustitucion por
una estimacién apropiada de los valores originales de la sefial. La deteccidn de las muestras
contaminadas se realiza mediante un andlisis de prediccion lineal de la sefial. Este
modelado es apropiado para la voz pero no para el ruido impulsivo, por lo que su residuo

de prediccion sera mayor que el de la sefial de interés.

Esta diferencia aumenta ain mas aplicando un filtro adaptado al filtro inverso de
prediccion. Los principales inconvenientes de este método son la complejidad afiadida que
introduce el sistema de pre procesamiento y la restriccion sobre la duracién maxima de las
rafagas del ruido impulsivo que impone la etapa de reconstrucciéon. Entre las técnicas
empleadas cominmente para la extraccion de caracteristicas robustas, podemos destacar la
eficacia del procedimiento para la normalizacion en media y varianza de los coeficientes
cepstrales. Una alternativa interesante consiste en la extraccion de los coeficientes
cepstrales a partir de representaciones de la sefial mas robustas o en las que resulta mas

facil aislar y eliminar el ruido[10].

1.4.1.2 Técnicas basadas en el modelado acustico.
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En la etapa de modelado acustico, las técnicas mas eficaces para el reconocimiento robusto
del habla contaminada con ruido impulsivo se basan bien en el entrenamiento de los
modelos ocultos de Markov (HMMSs) con voz contaminada, bien en el uso de modelos del
ruido para la adaptacion de los modelos acusticos entrenados en ausencia de ruido. El
entrenamiento de los modelos ocultos de Markov con voz contaminada se emplea
frecuentemente como referencia con la que comparar otras técnicas; sin embargo, la
utilidad practica de este procedimiento es escasa ya que requiere un conocimiento a priori
muy preciso acerca del entorno acustico en el que operara el sistema (lo que incluye

ejemplos reales de los ruidos).

En parte, las técnicas de combinacion de modelos como las descritas en [11] presentan este
mismo inconveniente. En estos casos, el reconocedor de habla incorpora un nuevo modelo
acustico (generalmente un HMM) que modela las caracteristicas del ruido que contamina la
sefial de voz. El modelo del ruido se combina con los modelos de las unidades acusticas
consideradas, entrenados en ausencia de ruido, para formar modelos de la voz contaminada
que se ajusten mejor a los vectores de observaciones obtenidas en el momento de

operacion.

Los modelos del ruido también pueden emplearse para compensar su efecto sobre la sefial
de voz o los vectores de pardmetros extraidos de esta. En este caso, se realiza una
estimacion inicial de la pareja de estados acusticos, correspondientes a los modelos de la
voz y del ruido, que maximizan la verosimilitud de la observacion. Con esta informacion es
posible estimar las funciones de densidad de probabilidad de los espectros de la sefial y del
ruido, que se usaran a continuacion para disefiar el filtro de Wiener o el estimador de
minimo error cuadratico medio encargados del realce de la sefial de voz o de sus

coeficientes espectrales.

Este procedimiento se emplea en [12] para el reconocimiento robusto de habla o el realce
de voz contaminada con diversos tipos de ruido impulsivo real. En comparacion con otros
métodos similares de realce estadistico, estas técnicas permiten un mejor modelado de los

ruidos no estacionarios gracias al uso de los HMMs.

El principal inconveniente de estas técnicas consiste en que, salvo en aplicaciones muy

concretas, resulta complicado conocer a priori y con suficiente precision las caracteristicas
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del entorno de operacion del sistema. Si dichas caracteristicas no varian o lo hacen muy
lentamente, una solucion adecuada consiste en adaptar los modelos acusticos mediante
métodos sencillos como MAP (maximum a posteriori), MLLR (maximum likelihood linear

regression), MCELR (minimum classification error linear regression), etc.
1.4.1.3 Técnicas basadas en la decodificacion.

Centrandonos ahora en la etapa de decodificacion, en [13] se propone una modificacion del
algoritmo de Viterbi consistente en prescindir de un determinado nimero de observaciones
en la busqueda de la secuencia de estados Optima. En este trabajo se asume que ciertas
tramas estan tan distorsionadas por el ruido impulsivo que su consideracién en la etapa de
decodificacion solo puede producir confusiones. Por esta razon, se desechan las
verosimilitudes de los vectores mas degradados. Este método proporciona buenos
resultados en una tarea de reconocimiento de habla contaminada con distintas clases de
ruido impulsivo tipicas en redes de telefonia movil e IP. Su dificultad principal reside en
determinar el nimero éptimo de tramas que se deben descartar, proceso que se realiza en

paralelo con el reconocimiento de la locucion.

El trabajo que se presenta en [14, 15] pretende limitar la influencia de las tramas corruptas
sobre la busqueda de la secuencia de estados Optima. El ruido que afecta a la sefial de
entrada produce ciertos desajustes entre las funciones de distribucion de los vectores de

caracteristicas y los modelos acusticos.

Como resultado, las verosimilitudes de las tramas contaminadas con ruido impulsivo son,
por lo general, muchos menores a las obtenidas en condiciones ideales. Para remediarlo,
este método divide las componentes del vector de caracteristicas en varios grupos,
dependiendo de su sensibilidad frente al ruido. Las expresiones matematicas de las
funciones de densidad de probabilidad en cada estado, dadas por los modelos de mezclas de
Gaussianas, se factorizan conforme a esta division, asignandose a cada término un umbral
minimo. Dichos umbrales, cuyos valores dependen del grado de distorsion del vector de
entrada, evitan que la evaluacion de los modelos acusticos produzca verosimilitudes

andmalas.

Las técnicas de (missing features), por su parte, buscan identificar las regiones corruptas

del espectrograma de la sefial para reducir su influencia en la etapa de decodificacion. Una
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vez localizadas, existen diversas alternativas como realizar la decodificacion sin considerar
dichas componentes, reconstruirlas a partir de las regiones adyacentes del espectrograma,
etc. La principal dificultad consiste en identificar con suficiente precision las regiones
distorsionadas en presencia de ruido impulsivo no estacionario que aparece de forma

intermitente.

El uso de estas técnicas como el modelado de las distribuciones de probabilidad de emision
de las clases acusticas mediante modelos de mezclas de Gaussianas y la estimacion del
espectro de la sefial de voz en la etapa de parametrizacion mediante la transformada
discreta de Fourier (DFT) en las etapas de parametrizacion y de modelado acustico de los
reconocedores de habla se generaliz6 hace varias décadas, en un contexto tecnolégico muy
distinto al actual. Asi, entre las razones para su adopcion primaron su gran versatilidad y su
sencillez algoritmica. En la actualidad, el coste computacional de estas etapas no supone el

principal problema en el RAH.

1.5 Aspectos computacionales.

El coste computacional del proceso de reconocimiento se puede dividir en dos partes, el
coste computacional de la parametrizacion de sefial de voz, y el coste computacional del

proceso de decodificacion:

= El coste computacional de la parametrizacion unido al costo de almacenamiento,
aumentara con los algoritmos mas elaborados como son las parametrizaciones
basadas en los modelos auditivos, siendo minimo para el caso de sustraccion
espectral de la media por ejemplo.

= En el proceso de reconocimiento, la decodificacion es la que tiene un costo
computacional que puede ser bastante elevado, especialmente para el

reconocimiento de habla continua.

Los costos mencionados se deben ajustar segun los requerimientos de tasa de error de la

aplicacion, y los medios con los que se cuenta para su implementacion.[16]

1.6 Tasa de error y precision del reconocimiento.
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La tasa de error de palabra (WER) se define como la capacidad del reconocedor automatico
de habla de cometer errores de reconocimiento. Para el caso del reconocimiento del habla
continuo, el reconocimiento se hace frase a frase, y se definen tres tipos de errores: errores

de insercion, errores de eliminaciones y errores de sustitucion.[16]

Conseguir que los sistemas de RAH proporcionen unas tasas de reconocimiento aceptables
ante cualquier entorno acustico supondria un gran adelanto, ya que las interfaces orales
podrian llegar a ser realidades contrastadas y elementos fundamentales en muchas redes de
comunicaciones, independientemente del entorno acudstico que rodeara al usuario. En la
actualidad las tasas de reconocimiento mas optimistas estan en un orden de magnitud por
debajo de las que serian atribuibles al ser humano y el reconocimiento automatico de voz
continua es un campo de trabajo al que la comunidad cientifica dedica un esfuerzo

importante.

Los sistemas monolocutor y multilocutor consiguen mejores tasas de reconocimiento que
los sistemas independientes de locutor, pero requieren un costoso periodo de aprendizaje o
adaptacion para cada nuevo locutor. Los sistemas independientes del locutor no tienen este
inconveniente porque se entrenan con muchos locutores, pero sus tasas de acierto son
menores debido a que la mayoria de las representaciones de la sefial de voz son altamente

dependientes del locutor.

La inmensa mayoria de los sistemas de reconocimiento del habla se disefian suponiendo
que las condiciones ambientales en las que van a funcionar no van a afectar sustancialmente
a la sefial de voz, lo cual supone una sustancial simplificacion del problema general del
reconocimiento. Una importante fuente en el incremento en las tasas de error en el
reconocimiento la constituyen el entorno y el canal de transmision: ruidos, interferencias,
reverberaciones del entorno, tipo de micro6fono, caracteristicas frecuenciales de una linea de

transmision (caso de haberla), etc.

La parametrizacion de los coeficientes MFCC (coeficientes cepstrales en escala MEL) y
PLP (prediccion lineal perceptual) han sido estudiadas en [17] y en [18] con el propdsito de
desarrollar y evaluar un procedimiento general y sencillo desde el punto de vista
algoritmico para el reconocimiento robusto del habla en presencia de distintos tipos de

ruido.
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A continuacion se muestran unas figuras, en las cuales se observan comparaciones entre las

parametrizaciones de los coeficientes MFCC y PLP usando entornos contaminados con

diferentes tipos de ruido.
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RUIDO MUSICAL

100

(100 - WER)

=B pLp con cmn
.| ¥ PLPENHTK CPN CMN
3. RASTA-PLP CON CMN
&)~ MFCC CON CMN
5 10 15 20

SNR (dB)
(c)

INTERFERENCIAS DEL HABLANTE

100
E 8{),, o
L
= 1
o 60
<
40 :
A =2 pLp con cmN
ZQ . V PLP EN HTK CON CMN 1
{7} RASTA-PLP CON CMN
(ﬁ ‘ ‘ MFCC CON CMN
0 10 15 20
SNR (dB)

(d)

16



CAPITULO 1. MARCO TEORICO. 17

REVERBERACION

100 ; r
- 2 pLp con cmN
%" PLP EN HTK CON CMN
& 807 TmNSZ ot L} RASTA CON CMN
E -@- :MFCC CON CMN
5 BOF— A N e e
o
40_ ..................................................................... _|
: . 3 : . " — 7
: : ; E : — ™
2O F-ieeee SR ..... -H"'h—_._ . i
; ; ; E' mmem -[]
0 ; ; ; i ; ; i
0 010203040506 0.9 1.2
TIEMPO D(E RE)\IRBERACION (s)
e

Figura 1.1: Comparaciones entre las parametrizaciones de los coeficientes MFCC y PLP
usando entornos contaminados con: (a) Ruido blanco, (b) Ruido ambiental, (¢) Ruido
musical, (d) Interferencias del hablante, y (e) Reverberaciones.

1.7 Modelado acustico: HMMs.

Las propiedades que se exigen en la actualidad a los sistemas del RAH no se ven
satisfechas en su totalidad por la tecnologia predominante, basada en el uso de modelos
ocultos de Markov (HMMs) para el modelado temporal y modelos de mezclas de

Gaussianas (GMMs) para el modelado acustico.

Los sistemas basados en modelos ocultos de Markov (HMMs)[19] constituyen actualmente
tecnologia de vanguardia en el ambito del reconocimiento automético de habla. La
principal fortaleza de estos sistemas reside precisamente en los HMMs, que permiten un
tratamiento mucho mas adecuado de la dindmica temporal de la sefial de voz, siendo este
uno de los problemas principales en el reconocimiento de habla. Las HMMs son automatas
de estados finitos gobernados por un conjunto de probabilidades de transicién. Cada estado
del HMM tiene asociada una determinada distribucion de probabilidad de emision,

generalmente modelada mediante una mezcla gaussiana (GMM).

Tradicionalmente se han empleado los modelos ocultos de Markov por su versatilidad y
facil implementacién practica, si bien en los ultimos afios han comenzado a estudiarse

diversas técnicas con una mayor capacidad expresiva o que generalizan a los HMMs como
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los modelos graficos. Hasta la fecha este método es el que proporciona mejores resultados y

el més utilizado.
1.8 Verificacion del reconocimiento.

En la mayoria de aplicaciones de reconocimiento automatico del habla es necesario
disponer de un mecanismo que nos permita verificar las hipotesis generadas por el sistema
de reconocimiento. La verificacion del reconocimiento asigna una medida de confianza a
las hipotesis generadas por el reconocedor de forma que nos permita detectar la presencia
de errores de reconocimiento (inserciones, eliminaciones y sustituciones). Las técnicas mas
utilizadas en la actualidad asignan una medida de confianza a las palabras reconocidas por
el sistema de reconocimiento mediante el célculo de una tasa de probabilidades y son

aceptadas o rechazadas comparando la medida de confianza con un umbral de decision.

La tasa de probabilidades esta definida como la relacion entre la probabilidad de un modelo
oculto de Markov que modela el espacio de reconocimiento correctos con respecto a la
probabilidad de un modelo oculto de Markov que modela el espacio de falsas alarmas[20,
21]. Mediante un proceso de entrenamiento de tipo discriminativo se aprende sobre una
base de datos de entrenamiento las distribuciones del espacio de reconocimiento correctos y
de falsas alarmas. La inclusion de la informacion de falsas alarmas en el proceso de
reconocimiento permite ademas de minimizar el nimero de falsas alarmas el aumentar las

tasas de reconocimiento [20].

Otros tipos de aproximacion al problema de verificacion se encaminan hacia la utilizacion
de ciertos pardmetros del proceso de reconocimiento (duracion, numero estados activos,
etc.) como informacién para definir una medida de confianza [22, 23]. Cualquiera que sea
el método utilizado, la finalidad es dar una medida robusta sobre la confianza del

reconocimiento tanto a nivel acustico como de lenguaje.
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS.

Este trabajo se ha realizado con el propdsito de realizar un estudio comparativo de las
técnicas de reduccion de ruido seleccionadas para el reconocimiento automatico del habla,

en presencia de diferentes tipos de ruidos y distintos valores de SNR.

En el presente capitulo se describiran los algoritmos que serdn objeto de analisis y
comparacion, conjuntamente al disefio del experimento que evalla criterios de caracter

objetivo, el cual permitira determinar la efectividad de cada uno de ellos.
2.1 Algoritmos propuestos.

Los algoritmos que se proponen evaluar basan su funcionamiento en la estimacion del ruido
a partir de una unica sefial de habla. Cada uno de ellos determina segmentos sin actividad
de voz, y extrapola el comportamiento del ruido a los segmentos con presencia de voz para
reducir su impacto negativo. En este proceso, deben considerarse las posibilidades de cada
método para reducir el ruido, comunmente no estacionario, y mantener la informacion del

habla inalterada.

La inteligibilidad se mide por medio del porcentaje de palabras reconocidas correctamente
por sujetos normoyentes, y se identifican las confusiones mas frecuentes ocurridas con cada
algoritmo mediante matrices de confusién de consonantes [1]. La calidad del habla
obtenida con cada técnica se evalUa en forma subjetiva de acuerdo a la calificacién de los
oyentes con respecto a un grupo de factores intervinientes en su percepcion. También se
efectla la evaluacion de calidad mediante un grupo de medidas objetivas seleccionadas al

efecto.

2.1.1 Sustraccion Espectral Multi-Banda (MBSS).
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Un enfoque intuitivo para la supresion de ruido es substraer una estimacion del mismo al
habla contaminada. Las técnicas de sustraccion espectral realizan esta tarea sobre la
representacion de la sefial ruidosa en el dominio de Fourier [24]. Apoyandose en la mayor
importancia de la magnitud en la percepcion del habla, el enfoque consiste en estimar la
magnitud del espectro de la sefial limpia, y asignarle la fase de la sefial contaminada. En
cada tramo de analisis, la estimacion de la magnitud del habla limpia se obtiene restando
una estimacion del espectro de magnitud del ruido al espectro de magnitud de la sefal
ruidosa. Debido a que no se substrae el espectro real del ruido sino s6lo una version
estimada, es necesario introducir una rectificacion para asegurar que los valores de

magnitud obtenidos sean positivos.

Las técnicas de sustraccion espectral aplican una atenuacion dependiente de la relacién
sefial-ruido (SNR) del tramo analizado. Sin embargo, la rectificacion introducida y las
fluctuaciones de las caracteristicas reales del ruido con respecto al valor estimado, originan
la aparicion de una distorsién conocida como ruido musical [24]. Este ruido se presenta
como picos espectrales aislados que aparecen aleatoriamente sobre frecuencias cambiantes

entre los distintos tramos de analisis, tomando caracteristicas altamente no estacionarias.

El ruido musical tiene efectos negativos en la inteligibilidad y su aparicion se debe a las
incorrecciones en el célculo del espectro de ruido de tiempo corto, lo que provoca

diferencias espectrales en el habla resultante [1].

Existen ventajas al utilizar métodos no lineales para el procedimiento de sustraccion
espectral encontradas en la literatura [19], este enfoque se debe a la variacién de la relacion
sefial-ruido (SNR) presente en el espectro del habla. A diferencia del ruido blanco
gaussiano, gque tiene un espectro plano, el espectro del ruido de mundo real no es plano. Por
lo tanto, la sefial de ruido no afecta uniformemente el espectro del habla, es decir, algunas
frecuencias son afectadas mas que otras. En el ruido multi-locutor, por ejemplo, las
frecuencias bajas donde reside la mayor parte de la energia de habla son afectadas mas que
las altas frecuencias. Por lo tanto, se impone calcular un factor apropiado que restara sélo la
cantidad necesaria de ruido al espectro del habla. En la figura (2.1) se puede apreciar el

diagrama en bloque del método de sustraccion espectral multi-banda.
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Figura 2.1: Diagrama en bloques del método de sustraccion espectral multi-banda (MBSS).

Asumiendo que el ruido aditivo sea estacionario y no correlacionado con la sefial de habla

limpia, el resultado de la sefial de habla contaminado por ruido puede ser expresado como:
y(m) =s(m) +d(n) (21)

Donde y(n) es la sefial de habla contaminada, s(n) sefial limpia y d(n) la estimacion de

ruido. Entonces la potencia espectral del habla contaminada se puede expresar como:
2 2 2
Yool™ = [Saol” + |Pao | (22)

Donde [Sqo|” v |Dgo|’son las potencias espectrales del habla limpia y el ruido

respectivamente.

El ruido es estimado en los primeros segmentos de sefial y luego es actualizado en los
momentos de silencio. El calculo aproximado de espectro de habla, la Ecuacion (2.2) puede

ser rescrita como:

|Y(k)|2 ~ |5(k)|2 + “|D(k)|2 (2.3)
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Donde a es un factor de sobre-sustraccion en funcion con la relacion sefial-ruido (SNR)
ecuacion (2.5) y (2.6). La implementacion asume que el efecto del ruido sobre el espectro
del habla es uniforme, y el factor de sobre-sustraccion o sustrae una sobre-estimacion del
ruido en el espectro completo. Este no es el caso de los ruidos presentes en el mundo real,
como por ejemplo, el ruido de un carro, de una cafeteria, etc. Para tomar en cuenta el efecto
del ruido coloreado sobre el espectro de la sefial del habla de forma diferente para varias
frecuencias, se propone el enfoque de sustraccion espectral multi-banda. EIl espectro del
habla es dividido en N bandas no solapadas y la sustraccion espectral se realiza
independientemente en cada banda. En este caso, la estimacion del espectro de la sefial

limpia se expresa como:

SA(k)|2 = |Yi(k)|2 + ai6i|D(k)|2 bi<k<ei (24)

Donde bi y ei son el principio y final respectivamente de las tramas en la i-enésima banda
de frecuencia, ai es el factor de sobre-sustraccidn en la i-enésima banda y Ji factor de
retoque que puede ser individualmente escogido para cada banda, logrando asi personalizar
las propiedades de sustraccion del ruido. El factor de sobre-sustraccion oi especifico para
cada banda se calcula en funcion de la SNR de la i-enésima banda de frecuencia (SNRi)

mediante la ecuacién siguiente:

SNRi(dB) = 101log;, <'”F">' ) (2.5)

~ 2
[Dick)]

Usando la SNRi se calcula entonces ai mediante:

5 SNR < =5
ai=14— 23—0 « (SNR) —5<SNRi <20 (2.6)
—100 * (SNRi) SNRi > 20

El uso de ai provee de un grado de control sobre los niveles de sustraccion de ruido en cada
banda y, consecuentemente, el uso de multiples bandas de frecuencia y el uso del peso di

provee una grado adicional de control para cada banda.

Los posibles valores negativos en el espectro realzado segun la ecuacion (2.4) se reducen

empleando:
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A (2 2
A S S >0
,8|Yi(k)| resto

Donde el parametro de reduccion f es igual a 0.002.
2.1.1.1 Implementacion.

La sefial del habla contaminada es enventanada usando una ventana de Hamming de 20ms
con un solapamiento de 10ms entre tramas. Luego se calcula la transformada de Fourier
para cada trama. El espectro del ruido es inicialmente estimado sobre las 10 primeras
tramas de la sefial a través de un promedio espectral ponderado que se toma sobre el paso

de las tramas y se calcula como:

~ 2
Vigo|” =TIty Wy Y (k) (2.8)

Donde j es el indice de la trama. EI nimero de tramas, M, es limitado a 2 para prevenir
corrimiento espectral. Los factores de peso en cada trama son calculados empiricamente y
se muestran a continuacion: W= [0.09, 0.25, 0.32 0.25, 0.09]. Posteriormente el espectro
del ruido es actualizado para los instantes de silencio, pero esta vez cambia los factores de

peso, siendo estos:
W=10.001, 0.01, 0.02, 0.01, 0.001].

Los valores de oi para la ecuacion (2.4) son determinados empiricamente también y se

muestran a continuacion:

1 fi < 1kHz
. Fs
5i=1425 1kHz < fi < —— 2kHz (2.9)
15 fi > —2kHz

Donde es fi la frecuencia central de la banda i-enésima y Fs es la frecuencia de muestreo.
La motivacion de usar pequefios valores de Ji para las bajas frecuencias, es minimizar la
distorsion del habla producto a que es alli donde la mayor parte de la energia del habla esta

presente.

Finalmente, el realce de la sefial es obtenido para cada banda mediante la transformada

inversa de Fourier usando la fase del espectro original ruidoso. Luego, métodos de
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solapamiento y agregacion son usados para obtener en cada banda la respectiva sefial
limpia.
2.1.2 Filtrado de Wiener.

El filtrado de Wiener es una técnica relacionada con las estrategias de filtrado 6ptimo que
intenta minimizar el error cuadratico medio entre la sefial limpia y la estimada. Este filtro es
el mejor estimador lineal que cumple con esta tarea, y es también dptimo entre los
estimadores no lineales cuando los procesos involucrados responden a modelos gaussianos
[25].

Referencia

d[n]
l + Error
@ > é[n]
Entrada { - Salida
an] — W(2) v[n]

Figura 2.2: Filtro Wiener.

El filtro de Wiener es una de las herramientas fundamentales del tratamiento estadistico de
sefiales (prediccién, modelado, identificacion, igualacion, etc); para derivar este filtro
necesitamos Unicamente conocer estadisticos de segundo orden: autocorrelacién de la
entrada y correlacion cruzada entre la entrada y la salida deseada. El filtro extrae la parte de
la entrada que tiene correlacion lineal con la salida deseada: si la salida esta incorrelada con
la entrada, el filtro de Wiener es nulo y la sefial de error resultante esta incorrelada con la
entrada del filtro.

En el dominio espectral, y teniendo en cuenta que la sefial de voz sélo puede considerarse

localmente estacionaria, el filtro de Wiener puede expresarse de la siguiente manera [25]:

Ts(k,n)

Hy, (k,n) = Ts(k,n)+T N (kn)

(2.10)

donde T (k,n) y [y(k,n representan estimadores de corta duracion de la densidad

espectral de potencia de la sefial limpia y del ruido, respectivamente. Usualmente se toma:
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Is(k,n = |S(k,n)|? (2.11)
Ty(k,n) = |[N(k,n)|? (2.12)

Dado que no se conoce la densidad espectral de potencia de la sefial de voz limpia, en la
practica, el filtro debe reducirse a alguna aproximacion de la formula anterior. Una
alternativa simple es utilizar estimadores similares a los utilizados en sustraccion espectral.
En este caso, ambas técnicas quedan vinculadas por una relacion de cuadrados. Otro
enfoque consiste en estimar el espectro de la sefial limpia de forma iterativa, modelando la
voz como la respuesta de un sistema autorregresivo [26]. Un tercer enfoque consiste en
reformular la ecuacion (2.10) en términos de la SNR, y emplear un estimador de la SNR,
como los usados en las reglas [27] A pesar de su sencillez, estos estimadores han mostrado

tener muy buenas propiedades.

La implementacion de filtrado 6ptimo escogida para este trabajo hace uso de un algoritmo
de deteccion de pausas [28], este algoritmo primeramente estima la potencia de la
envolvente de la sefial E(p) como la sumatoria al cuadrado de las componentes espectrales
de tiempo corto para sefial a la entrada dividida en tramas p de longitud 20ms con

solapamiento de un 50% enventanadas utilizando una ventana de Hamming :

E(p) = XklX (0, wk)|? (2.13)

aqui X(p,wk) denota las componentes espectrales de la sefial ruidosa a la entrada en la
frecuencia wk, para la trama p. Posteriormente se calculan las potencias de las envolventes

de X(p,wk) para cuando esta es filtrada paso-bajo y paso-alto.
Ep(p) = 2 X(p,wD|? (2.14)

Eyp(p) = Xl X (p, wm)|? (2.15)

donde [ y m representan todas las componentes espectrales por debajo y por encima de la

frecuencia de corte respectivamente.

La diferencia entre el filtrado de Wiener y la sustraccion espectral de potencias es que el
filtrado de Wiener usa los valores esperados y la sustraccion espectral usa los valores

instantaneos. Son similares en la practica aunque las filosofias subyacentes difieren.

2.1.2.1 Implementacion.
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El método implementado para la reduccién de ruido después de detectar los momentos de
silencio o pausas en el habla, hace uso del filtrado de Wiener para eliminar el ruido
presente en la sefial del habla. En caso de que se detecte que la trama que se esta analizando
es silencio, es decir ruido, simplemente se realiza el filtrado de Wiener y se calcula la
transformada inversa de Fourier para sefial S(p,K), y posteriormente utilizando medidas de
solapamiento y agregacion finalmente se obtiene la sefial realzada. En caso de que no sea
silencio la trama actual, es decir, que se esté en presencia de actividad vocal, se debera

estimar el ruido. La estimacion de este ruido se define como:

IN"(p, k)| — IN(r, k)| /pc * X2 NG, k)| (2.16)

Donde pc es la fraccion declarada anteriormente y que ahora es utilizada como peso,
IN(r,k)| representa las tramas de silencio detectadas anteriormente. Luego se realiza el
filtrado de Wiener y se calcula la transformada inversa de Fourier para sefial S(p,K), para
posteriormente, utilizando medidas de solapamiento y agregacion, obtener finalmente la
sefial realzada. En la figura 2.3 se muestra una representacion del diagrama en bloques del
algoritmo de reduccion de ruido utilizando el filtro de Wiener y el detector de pausas del
habla.

[
Yin) / Delectada / Fitrado optimo IFFT

Sl IN(p,x) S(p.K) s(n)
/' Pausa del Habla (Wiener) > + Agragacion —
NO
3 N“(p.K)
el | o .. | AR
Estimacion del Ruido

Figura 2.3.Diagrama en bloque del algoritmo de reduccion de ruido utilizando Filtrado de

Wiener y Deteccion de pausas en el habla.
2.1.3 Algoritmo Geomeétrico de sustraccion espectral.

El enfoque de sustraccion espectral basado en principios geométricos [9] aborda dos
defectos muy importantes de la sustraccidn espectral: el ruido musical y las suposiciones de
existencia de terminos cruzados. El enfoque se basa en la representacion del espectro del

habla con ruido en el plano complejo como la suma del vector espectral ruidoso y el vector



CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

27

espectral sefial limpia. Representar el espectro del habla ruidoso geométricamente en el
plano complejo provee de una perspicacia al método, la cual no resulta comun en los demas
enfoques de sustraccion espectral.
En el enfoque de sustraccion espectral utilizando algoritmos geométricos (AG_SE), al igual
que en el método de MBSS después de proponer la ecuacion (2.1), se calcula la
transformada de Fourier de tiempo corto a la sefial del habla con ruido (véase ecuacion
(2.17)), donde X(wk) y D(wk) son el espectro del habla limpia y del ruido respectivamente
para wk = 2nk/N y k=0,1,2... ... ... N —1, donde N es la longitud en muestras de la
trama.

Y(wk) = X(wk) + D(wk) (2.17)
Luego de multiplicar Y(wk) en la ecuacion anterior por su conjugada Y'(wk) y
aproximando los términos resultantes que no pueden ser obtenidos directamente, se puede
calcular la estimacion del espectro del habla limpia [29].
En la ecuacion (2.17) se muestra como Y(wk) para la frecuencia wk es obtenida mediante
la sumatoria de dos valores complejos espectrales a la frecuencia wk. Sin embargo, Y(wk)
puede ser representada en el plano complejo como la suma de dos numeros complejos,
X(wk) y D(wk). En la Figura 2.4 se muestra la representacion de Y(wk) como el vector
adicion de X(wk) y D(wk).

Figura 2.4. Representacion del espectro del habla contaminada Y(wk) en el plano complejo

como la suma del espectro de la sefial limpia X(wk) y el espectro del ruido D(wk).
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H(wk) es comUnmente usada como funcion de ganancia del algoritmo de sustraccion
espectral de potencia y es obtenida en [29], después de ser asumido que los términos
cruzados son ceros o equivalentemente, que la diferencia de fase [0, (k) — 8, (k)] es igual
a + /2. Teniendo esto en cuenta, primeramente se escribe y(n) = x(n) + d(n) en forma

polar:
. . . 9
ayel® = ayelfx 4+ q, el (2.18)

Donde {ay, ax,ap} son las magnitudes y {6y, 8y, 65} son las fases del espectro del habla

ruidoso, habla limpia y ruido respectivamente.

I 4

Figura 2.5. Triangulo que muestra la relacion entre las fases de habla con ruido, ruido y

habla limpia espectral.

Para el triangulo mostrado en la Figura 2.5, usando la ley de los senos se puede obtener una

nueva funcién de ganancia:

_ax _ [1-¢§p
Hea =2 = /—1_% (2.19)

La funcion (2.19) depende del calculo de las diferencias de fase entre el ruido y la sefial de
ruido. Uno de las posibilidades para obtener y utilizar las diferencias de fases es a través de

los principios trigonométricos. Dicho lo anterior se puede calcular Cyp y Cxp.

Cyp = % (2.20)
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o
Co =15 (@21)

Donde las variables y y & son definidas como:

y a2 (2.22)
aDz

§a Z—’; (2.23)

Note que los términos y y & son versiones instantdneas de la SNR a posteriori y a priori
respectivamente. Luego, mediante la sustitucion de ecuaciones se obtiene la siguiente

funcion de supresién en funcion de los términos y y &:

_&2
1_(r+1 9]

Hea($v) = (2.24)

2.1.3.1 Implementacion.

La ganancia obtenida en la ecuacion (2.24) es ideal, en la practica esta necesita ser estimada
por la observacion del ruido. La implementacion de la funcion de ganancia requiere
estimaciones de vy y & De acuerdo a las ecuaciones (2.22) y (2.23), y y & son valores
instantaneos y de corto plazo. Para calcular &, se propone usar informacion espectral actual
tanto como informacién espectral pasada. Mas especificamente, se puede utilizar la

magnitud mejorada de espectro obtenido en la trama anterior y aproximar & como:

%201k
Gl =0 (2.25)

Donde &;(4, k) indica la estimacion de & en la trama A y muestra k, el subindice I indica la
medicion instantdnea. La estimacion anterior de los valores instantdneos de & solo utiliza
informacién espectral pasada. También se puede utilizar la relacion existente entre los
valores verdaderos de y y & para obtener un estimado de & basado en la informacion
espectral valida para la trama presente. Combinando las dos estimaciones de & se puede

entonces obtener informacion espectral pasada y presente mediante la ecuacion siguiente:

§A k) = o[22 4 (11— a) « (fr@ k) — 1)2 (2.26)

ap(A-1,k)

Donde o es la constante de suavizado, y ap(A — 1,k) es un estimado de la magnitud

espectral del ruido. La ecuacion (2.26) es un promedio ponderado de las mediciones
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instantaneas de la SNR pasada y presente y la constante de suavizado controla el peso de la

informacion pasada y futura.

Parar(A, k) , se usa la siguiente estimacion instantanea:

Ak
r(,k) = XG0 (2.27)

Donde ap (4, k) es una estimacion del espectro de ruido obtenido usando un algoritmo de
estimacion de ruido. Se considera el suavizado y el limitado de los valores de para reducir
las fluctuaciones rapidas relacionadas con el calculo anterior de y también limitar la sobre-

supresion producto a valores grandes de r(4, k) . Entontes se calcula el suavizado de como:

Donde Y;,(4, k) es la estimacion del suavizado de y, y;(4,k) y P es una constante de
suavizado. El operador min se usa para limitar el valor de y;(4, k) al maximo de 13db =

101log,,(20) y evitar asi la sobre-atenuacion de la sefial.

Las estimaciones anteriores de v y & (es decir Y;4(4, k) y &(4,k) ) son usadas para
aproximar la funcion de ganancia (2.22). En principio, la funcion de transferencia obtenida
en (2.22) esta basada en los valores instantaneos de y y ., en la préctica, como siempre, los
valores verdaderos de y y & pueden variar drasticamente de trama en trama, lo cual resulta
extremadamente desafiante para estimar esos valores con alto grado de exactitud y
confiabilidad.

Por ultimo se decide limitar H;4(&,y) a ser siempre menor o igual que 1 por el hecho de

que para H;4(&,v) > 1, el espectro de magnitud del error, puede ser grande.

A modo de resumen y para aumentar la comprension del AG_SE se muestra su diagrama en

bloques.
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Figura 11. Diagrama en bloque del AG_SE.
2.2 Sistema utilizado.

La herramienta escogida para la implementacion del presente proyecto ha sido el programa
MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, “laboratorio de matrices” en su version
7.4). MATLAB es un lenguaje de programacion de alto nivel basado en matrices y vectores
que gracias a su gran potencia de calculo y a su agradable entorno, que incorpora la
posibilidad de una visualizacion grafica de los resultados, hacen que sea la herramienta

ideal para el procesamiento de sefiales [30, 31].

Este software, ademas de hacer calculos matematicos, facilita la implementacion de
entornos graficos que hacen posible la interactividad del usuario con los datos que maneja
el programa. Por sus caracteristicas, este software permite realizar calculos con vectores y
matrices de grandes dimensiones, lo cual resulta bastante adecuado para manejar el gran

volumen de datos con el que debemos trabajar.
2.3 Caracteristicas de las bases de datos utilizadas.

Para obtener resultados validos y repetibles en los experimentos que se proponen realizar
para el reconocimiento automatico del habla, se seleccionaron grabaciones de audio
provenientes de bases de datos internacionales de dominio publico. De estas bases de datos
se eligieron un subconjunto de alocuciones provenientes de un escenario limpio y en
presencia de informacidn ruidosa proveniente de escenarios clasicos, como restaurantes,
mercados, estaciones de transporte, automoviles, etc. Esta seleccion permite analizar el
comportamiento del reconocedor automatico del habla en situaciones reales. Se utilizaron
alocuciones provenientes de bases de datos en inglés y espafiol, grabadas en contextos de

minimo ruido.
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El material de habla utilizado para las pruebas de evaluacion de los algoritmos fueron las
bases de datos TiDigits y Noizeus. A continuacion se explicaran las caracteristicas

principales de algunas de ellas.
2.3.1 TIDigits.

La base de datos TIDigits fue elaborada con el propdsito de disefiar y evaluar los

algoritmos para facilitar el reconocimiento.

Contiene grabaciones de alocuciones en inglés en un entorno limpio, esta posee 12546
archivos de audio de 4 tipos de voces: hombre, mujer, nifio y nifia, en total son 326
portavoces (111 hombres, 114 mujeres, 50 nifios y 51 nifias) cada uno de ellos pronuncia 77
sucesiones de digitos. Cada grupo del portavoz se divide en condicion de prueba y

condicion de entrenamiento, con una frecuencia de muestreo de 20kHz.
2.3.2 NOIZEUS.

La base de datos Noizeus [32] al igual que TIDgits fue desarrollada para facilitar la
comparacion de algoritmos con vistas a la mejoria del reconocimiento automaético del
habla.

Noizeus contiene 30 frases a distintos valores de SNRs. Estos ruidos fueron tomados de la
base de datos AURORA, de la base de datos de IEEE para incluir todos los fonemas en el
idioma inglés americano, producidas por 3 hombres y 3 mujeres, contaminadas con 8 tipos
de ruidos reales a diferentes incluyen el ruido de tren, de automovil, restaurante,
aeropuerto, entre otros. Las frecuencias de muestreo utilizadas se encuentran en un
intervalo de 25 kHz y 8 kHz.

2.4 Método para la evaluacion de los algoritmos.

Es evidente que para comparar los resultados obtenidos con diferentes métodos de filtrado
es necesario disponer de un método de evaluacién que permita determinar la calidad de
cada método a evaluar. Al igual que se hace en gran parte de la bibliografia consultada, se
utilizo un criterio estrictamente visual. Para ello se desarrollaron un conjunto de funciones

que muestran ambas sefiales y sus correspondientes espectrogramas.

Se realizaran experimentos controlados en los cuales sefiales de habla limpia seran

contaminadas con ruidos reales. Especificamente se eligieron dos tipos de ruido: Ruido de
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Mudltiples Parlantes (Babble) y Ruido de Automovil (Car), a multiples SNRs: 0dB, 5dB y
10db en correspondencia con estudios realizados por otros autores [29]. Las sefiales
ruidosas han sido tomadas de la base de datos NOIZEUS.

Para determinar los algoritmos mas recomendados a emplear en la propuesta de
reconocimiento automatico del habla, se sugiere el empleo de sistemas de reconocimiento
del habla, como es el caso de Sphinx3 [33], el cual posee un buen desempefio ante las voces

libres de ruido y es de acceso publico.

Los sistemas de reconocimiento automatico del habla con arquitectura integrada suelen
constar de dos madulos basicos: el médulo de parametrizacion y el mddulo de clasificacion
o reconocedor propiamente dicho. El primero se encarga de la extraccion de una serie de
parametros o rasgos acusticos que son una representacion compacta de la sefial de voz. El
segundo compara dichos parametros acusticos con los modelos acusticos de cada sonido y
decide la palabra o frase reconocida con mayor probabilidad. Ambos mddulos son
susceptibles de ser modificados para aumentar la robustez del sistema completo a las

diferentes distorsiones antes mencionadas.

La seleccion de rasgos acusticos apropiados es quizas la tarea mas importante en el plan de
un sistema de reconocimiento de discurso robusto, como él directamente afecta la actuacion

del sistema. Estos rasgos deben seleccionarse con los criterios siguientes:

= Ellos deben contener la informacion maxima necesaria para el reconocimiento del
discurso.

= Ellos deben ser insensibles a las caracteristicas del portavoz, la manera de hablar, el
ruido del fondo, entre otros.

= Nosotros debemos poder estimarlos con precision y fiablemente.

= Nosotros debemos poder estimarlos a través de su eficacia computacional en el
procedimiento.

= Ellos deben tener un significado fisico (preferentemente consistente con el proceso

de percepcion auditorio del humano).

Obviamente, es muy dificil de seleccionar un juego de rasgos acusticos de que satisfacen

todos estos requisitos.
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La mayoria de las técnicas propuestas para mejorar las prestaciones de los reconocedores
de habla en entornos ruidosos estan orientadas a minimizar los efectos de los desajustes que
se producen entre las condiciones acusticas en las se entrenan los modelos y las
condiciones reales en las que opera el sistema. En consecuencia, las soluciones mas
habituales consisten en el desarrollo de parametrizaciones robustas frente al ruido, el
entrenamiento de los modelos acuUsticos con voz contaminada o su adaptacién al ruido

ambiental.

Las parametrizaciones robustas son, por tanto, el conjunto de técnicas que se aplican sobre
el modulo de parametrizacion del sistema de RAH, para conseguir que las prestaciones del
sistema no se degraden en presencia de diversos tipos de distorsiones.

En este trabajo se usa una parametrizacion convencional basada en 12 coeficientes
cepstrales MFCC (Mel-frequency cepstral coeficient), los coeficientes cepstrales se
normalizan fichero a fichero, lo que mejora las prestaciones de los sistemas en ambientes

ruidosos, donde las condiciones de entrenamiento y prueba no coinciden [18].

La evaluacion de los algoritmos se realizara tomando como base el desempefio del sistema
RAH ante sefiales limpias, ante sefiales contaminadas con los ruidos seleccionados a
diferentes SNR y, ante sefiales realzadas con cada uno de los algoritmos. El desempefio del
sistema RAH de las sefiales realzadas que mas semeje al desempefio ante sefiales limpias
sera la métrica principal que permitira la eleccion adecuada. Es posible ademas que no
exista un método superior al resto, en cuyo caso se realizaran los analisis correspondientes

para determinar en qué escenarios cada método tiene mayores perspectivas de éxito.
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION.

El objetivo de este capitulo es comparar el desempefio y la efectividad de los algoritmos de
reduccion de ruido para el reconocimiento robusto del habla.

3.1 Desempefio de los algoritmos de reduccion de ruido.

Se realizd un experimento que contempla el desempefio del algoritmo geométrico de
sustraccion espectral (AG_SE), el algoritmo de sustraccion espectral multi-banda (MBSS)
y el Filtrado de Wiener utilizando deteccidon de pausas en el habla (FW), frente a ruidos
tipicos y simulados. Las sefiales fueron contaminadas artificialmente con dos tipos de
ruido: murmullo (babble) y ruido presente en autos (car). Se tomaron en consideracion los
siguientes niveles de SNR: 0dB, 5dB y 10dB.

Con el fin de apreciar el desempefio de estos algoritmos de reduccién de ruido, se ofrecen
graficas de los resultados obtenidos para cada tipo de ruido con los que se contaminaron las
sefiales analizadas. En las Figuras 3.1, 3.2 y 3.3 muestran las formas de onda de la primera
sefial utilizada para la comparacion de los algoritmos: sefial limpia en la parte superior
(SNR = ), la sefial contaminada con ruido car y una SNR de 0dB en el centro y la sefial
filtrada por el método de reduccién de ruido basado en MBSS, AG SE y FW
respectivamente (Ver Anexo | para observar las formas de ondas de la sefial contaminada
con ruido Babble). Se eligié una SNR = 0dB, porgue es el caso mas critico para el que se

evaluaron los algoritmos.
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Figura 3.1. Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Car y SNR=0dB) y
filtrada por el algoritmo basado en MBSS.
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Figura 3.2. Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Car y SNR=0dB) y
filtrada por el algoritmo basado en AG_SE.
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Figura 3.3.

Con el objetivo de poder definir mejor las pérdidas por procesamiento de los métodos de
reduccion de ruido, las Figuras de la 3.4 a la 3.10 muestran espectrogramas que expresan el
comportamiento de estos algoritmos ante las SNR extremas (SNR=0dB y SNR=10dB)

utilizadas en el experimento con ruido car. (Véase Anexo Il para contaminacion con ruido

Babble).

Figura 3.4. Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido Car y SNR=0dB)
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Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Car y SNR=0dB) y

filtrada por el algoritmo basado en FW.
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Figura 3.5. Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido Cary
SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de MBSS.
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Figura 3.6. Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido Car y SNR=0dB)
filtrada por el algoritmo de AG_SE.
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Figura 3.7. Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido Car y
SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de AG_SE.
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Figura 3.9. Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido Car y

SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de FW.

De los espectrogramas presentados se observa que de los tres algoritmos el AG_SE es el
que mejor preserva la informacion del espectro, incluso al procesar sefiales con SNR = 0dB
(Figura 3.6), en comparacion con los otros dos algoritmos. El peor desempefio para los
ejemplos graficados se percibe con el filtrado de Wiener (Figuras 3.8 y 3.9), en los que la
informacion espectral esta significativamente deteriorada, indicando que no solo elimina el
ruido sino ademas, informacion de voz potencialmente importante. Para las demas Figuras
los espectrogramas conservan gran parte de la informacion de la estructura de formantes

presentes en la sefial de habla.
3.2 Evaluacion de los algoritmos de reduccion de ruido utilizados.

Se llevaron a cabo varios experimentos con el fin de evaluar los algoritmos de reduccién de
ruido seleccionados y el sistema de reconocimiento utilizado, después de haber filtrado las

sefales del habla.

El trabajo de investigacion que se presenta en este capitulo se centra en un escenario de

operacion especialmente adverso para el reconocimiento automatico de habla:

Condicidn de entrenamiento Condicion de prueba
1. Modelos de entrenamiento con la e Archivos de prueba con la sefial
sefial del habla limpia. limpia.

2. Modelos de entrenamiento con la e Archivos de prueba con la sefial
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sefial del habla limpia. contaminada.
3. Modelos de entrenamiento con la e Archivos de prueba con el filtrado
sefial del habla limpia. aplicado.

La Tabla 3.1 presenta los resultados del reconocimiento previo a la aplicacion de los
algoritmos de reduccion de ruido. Se ilustran los distintos tipos de error en que incurre el
sistema automatico de reconocimiento del habla: sustituciones, inserciones y eliminaciones
ante tres relaciones sefial a ruido (oo dB, 10dB y 0dB), y dos tipos de ruidos (Babble y Car).
Conjuntamente ofrece también las tasas de error de palabra (WER) obtenidas para cada uno
de los entornos de prueba. Estos resultados se consideraran de referencia para identificar los
efectos de la aplicacién de los algoritmos de reduccién de ruido. EI anexo Il presenta los
resultados para SNR = 5dB.

Las Figuras 3.10 y 3.11 presentan estos resultados de manera gréfica. La figura 3.10
muestra como a 10 dB y para ambos tipos de ruidos el nimero de sustituciones, inserciones
y eliminaciones crecen significativamente pero de manera proporcional a su distribucion en
el reconocimiento de sefiales limpias, con un predominio significativo del nimero de
inserciones. Sin embargo, a 0dB el WER se ve mas afectado por el ndmero de
eliminaciones ante ruidos tipo Car y por el nimero de sustituciones ante ruidos Babble.
Estos resultados pueden explicarse por las caracteristicas de ambos ruidos. El ruido Car
tiene un comportamiento de ruido blanco, mientras que el ruido babble tiene un

comportamiento espectral semejante al de las alocuciones a reconocer.

Tabla 3.1: Resultado del reconocedor automatico del habla con archivos de prueba

 Sefial Limpia (> dB) - 97 100 35

0.81
- Babble 6019 17168 857 89.01
Car 7952 16162 1220 93.78

Babble 13483 3716 9950 112.50

_ Car 5821 471 17169 105.45
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Figura 3.10. NUmero de inserciones, sustituciones y eliminaciones del SARH ante
diferentes SNR y tipos de ruido.

Evidentemente, el desempefio del sistema de reconocimiento se degrada en gran cuantia
ante la presencia de ruido si no se emplea ningin mecanismo de compensacion del ruido.
La tabla 3.1 y la Figura 3.11 muestran como se afecta el WER para los diferentes
escenarios. De un reconocimiento cercano al 100% de aciertos (WER = 0.81%) ante
sefiales limpias, las tasas de error llegan a ser superiores al 100% a SNR = 0dB y cercanas a

esta cifra a SNR = 10dB. Es de esperar que la aplicacion de los métodos de reduccién de
ruido permita reducir estas tasas de error.
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Figura 3.11. Tasa de error de palabras del SARH ante diferentes SNR y tipos de ruido.

En la Tabla 3.2 se presentan las medidas de desempefio empleadas anteriormente luego de
aplicar los algoritmos de reduccion de ruido bajo estudio. Podemos apreciar que a pesar de
las capacidades de las técnicas del filtrado, los resultados, si bien reducen las tasas de error
WER en todos los casos, todavia resultan elevadas, sugiriendo que han de tomarse otras
alternativas para minimizar los efectos del ruido.

Tabla 3.2: Resultado del reconocedor automatico del habla con archivos de prueba con el
filtrado aplicado.

Babble 9292 7433 3502 74.88
Car 7478 5833 3851 63.53
Babble 7865 4828 15811 92.52
Car 11399 11842 1968 93.32
Babble 12085 2552 9121 87.95
Car 2131 10558 10552 86.03
Babble 3342 295 6003 35.69
Car 2665 21 7747 38.62
Babble 5837 9999 1671 64.81
Car 5502 10387 1236 63.39
Babble 8416 4710 3765 62.53

Car 7031 3227 391 52.45
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En correspondencia con los resultados presentados en el epigrafe 3.1, donde se inspecciond
visualmente, y a través de un ejemplo, el comportamiento de los diferentes algoritmos; los
resultados sistema de reconocimiento del habla favorecen también al algoritmo AG_SE.
Observando la Figura 3.12 resulta evidente que el método AG_SE reduce grandemente el
namero de inserciones en comparacion con los otros métodos, también son menores el
namero de sustituciones, aunque el nimero de eliminaciones es superior al resto de los
métodos. Estos resultados inducen a pensar que el algoritmo elimina bien el ruido pero a su

vez elimina informacion util importante que conduce al elevado nimero de eliminaciones.

12000 El Sustituciones  ElInserciones Eliminaciones
10000 = e
8000 : z

6000 1 =~ rﬂ
4000 [ ﬁ

2000

Babble Car Babble Car Babble Car

AG_SE MBSS FW

Figura 3.12 Numero de Sustituciones, Inserciones y Eliminaciones luego de aplicar los

algoritmos de filtrado a sefiales con SNR =10 dB

A SNR=0dB, el comportamiento de los métodos se afecta, aunque sigue siendo AG_SE, el
de mejor desempefio y consistencia independientemente del tipo de ruido (véase Figura
3.13). En comparacion, los otros métodos exhiben comportamientos diferentes en

dependencia de si el ruido es de caracteristicas de ruido blanco (Car) o coloreado (Babble).
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Figura 3.13 NUmero de Sustituciones, Inserciones y Eliminaciones luego de aplicar los

algoritmos de filtrado a sefiales con SNR = 0dB

Las tasas de error que logra el SARH ante sefiales filtradas, no permiten concluir que la

sola aplicacion del algoritmo de reduccion de ruido pueda conducir a un sistema de

reconocimiento confiable, pues en todos los casos, las cifras WER superan el 60%, lo que

implica menos de un 40% de aciertos (Véase Figura 3.14)
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Figura 3.14. Tasa de error de palabras del SARH ante diferentes SNR y tipos de ruido

luego de filtrar las sefiales con los algoritmos de reduccién de ruido.
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Los resultados obtenidos permiten afirmar que el empleo de estos algoritmos, aunque
insuficientes desde el punto de vista del reconocimiento, si reducen en un porciento elevado
los errores de clasificacion. Es recomendable para trabajos futuros, realizar experimentos
en los que se combine el filtrado en el dominio de la sefial, con otras técnicas aplicadas en

etapas subsiguientes del SARH, con vistas a lograr otros incrementos de la calidad del

sistema.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

En la presente tesis hemos estudiado la problematica del reconocimiento automatico del

habla en entornos realistas caracterizados por la presencia de distorsiones de distinta

naturaleza que afectan negativamente a la tasa de reconocimiento del sistema. Las

conclusiones que hemos extraido al concluir este proyecto son las que describimos a

continuacion.

En los anteriores capitulos se han mostrado los fundamentos tedricos de las
decisiones tomadas para el desarrollo de esta tesis y como éstas se han llevado a
cabo en la implementacién, sin entrar exhaustivamente en detalles del cddigo
proporcionado por los autores de los mismos. Ademas, se ha comprobado el
correcto funcionamiento del reconocedor realizando experimentos con las base de
datos Noizeus y TiDigits.

Se realizd un experimento para analizar el desempefio del Algoritmo Geomeétrico de
Sustraccion Espectral (GA_SE), el Algoritmo de Sustraccion Espectral Multi-Banda
(MBSS) vy el Filtrado de Wiener (FW), frente a ruidos tipicos y simulados y ante
diferentes niveles de SNR y se concluy6 que el de mejor desempefio fue Algoritmo
Geométrico para la Sustraccion Espectral (GA_SE).

Por los resultados presentados podemos afirmar que el empleo de los algoritmos de
reduccion de ruido AG_SE, MBSS y FW, aunque no se obtuvo la tasa de error de

palabra (WER) esperada, si reducen un porciento elevado de clasificacion.

RECOMENDACIONES

e Realizar experimentos en los que se combine el filtrado en el dominio de la
sefial, con otras técnicas aplicadas en etapas subsiguientes del SARH, con vistas
a lograr otros incrementos de la calidad del sistema.

e Utilizar otros escenarios de entrenamiento, para evaluar la robustez del sistema

de reconocimiento del habla.
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Tomarse otras alternativas para minimizar los efectos del ruido y de esta forma
reducir las tasas de error WER, ya que en este proyecto a pesar de que las
técnicas de filtrado utilizadas reducen las tasas de error WER de forma

significativa, aun estas resultan elevadas.
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Con el objetivo de mostrar el funcionamiento de los algoritmos y el disefio en general se

presenta graficamente en estos Anexos el comportamiento de estos frente a otro ruido

(babble), las sefales utilizadas fueron las mismas.

Anexo I.

Forma de onda de la primera sefial contaminada con ruido Babble (SNR= 0dB, ya que

es la situacion mas critica para la que se trabajo), filtrada con las diferentes técnicas

de reduccion de ruido utilizadas.
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Figura 4.1: Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Babble y SNR=0dB) y

filtrada por el algoritmo basado en MBSS.
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Figura 4.2: Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Babble y SNR=0dB) y
filtrada por el algoritmo basado en GA_SE.
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Figura 4.3: Formas de onda de la sefial limpia, contaminada (Ruido Babble y SNR=0dB) y
filtrada por el algoritmo basado en FW.

Anexo I1l.

Espectrogramas de la primera sefial contaminada con ruido Babble (SNR= 0dB y

SNR=10dB), filtrada con las diferentes técnicas de reduccion de ruido utilizadas.
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Algoritmo Geométrico de Sustraccion Espectral (GA_SE)

A continuacién se muestra el funcionamiento de AG_SE frente a ruido Babble a diferentes
SNR [0 10] dB.
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Figura 4.4: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y
SNR=0dB) filtrada por el algoritmo de AG_SE.
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Figura 4.5: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y
SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de AG_SE.

Algoritmo de sustraccién espectral multi-banda (MBSS)
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A continuacion se muestra el funcionamiento de MBSS frente a ruido Babble a diferentes
SNR [0 10] dB.
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Figura 4.6: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y
SNR=0dB) filtrada por el algoritmo de MBSS.
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Figura 4.7: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y

SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de MBSS.
Algoritmo de Filtrado de Wiener (FW)

A continuacién se muestra el funcionamiento de FW frente a ruido Babble a diferentes
SNR [0 10] dB.
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Frequency
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Figura 4.8: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y
SNR=0dB) filtrada por el algoritmo de FW.
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Figura 4.9: Espectrogramas de la sefial limpia, sefial contaminada (Ruido babble y
SNR=10dB) filtrada por el algoritmo de FW.

Anexo I11.

Las tablas 4.1 y 4.2 nos muestran la cantidad de inserciones, sustituciones y
eliminaciones que produjo este procesamiento, ademas del porciento de la tasa de
error de palabra (WER) obtenido para cada uno de los entornos de prueba y para un
SNR=5dB.
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Tabla 4.1: Resultado del reconocedor automatico del habla con archivos de prueba con la

sefial contaminada.

Babble 2398 22552 92.69

Car 13939 944 4702 102.04

Tabla 4.2: Resultado del reconocedor automatico del habla con archivos de prueba con el

filtrado aplicado.

Babble 5204 8131 1957 56.61
Car 4089 6325 1843 45.37
Babble 11430 10243 2884 90.90
Car 16054 7959 4472 90.45
Babble 10974 4083 6175 78.60

Car 10036 3380 6342 73.14




