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RECONOCIMIENTO ROBUSTO DE VOZ EN SISTEMAS DNN-HMM
UTILIZANDO PARAMETRIZACION NORMALIZADA LOCALMENTE

En esta tesis se describe las modificaciones a la parametrizacion de bancos de filtros
normalizados localmente que mejoran sustancialmente su rendimiento en la tarea de reconocimiento
robusto de voz en la base de datos Aurora-4, utilizando un sistema basado en Deep Neural Network
— Hidden Markov Models (DNN-HMM). Los coeficientes modificados, denominados Locally
Normalized Filter Banks (LNFB), son una version de banco de filtros de los Locally Normalized
Cepstral Coefficients (LNCC) , propuestos anteriormente.

El uso de LNFB proporciona una reduccion relativa media de la tasa de error de 11,4 %y 9,4 %
en comparacion con el caso baseline en condiciones de entrenamiento limpio y multi-ruido. Los
resultados presentados aqui sugieren que LNFB es mds robusta a diferencias de canal entre datos
de entrenamiento y prueba , y es mas eficaz para enfrentar la diversidad de canal.

A continuacion se estudia la complementariedad de sistemas DNN-HMM entrenados sobre una
misma base de datos, pero con distintas parametrizaciones. Se entrenaron sistemas usando cuatro
parametrizaciones distintas aplicando en cada caso la técnica de correccion Weighted Predictor
Error, sobre una base de datos reverberante. La combinacion de sistemas lleva a un 17,6 % de
reduccion relativa de la tasa de error respecto al mejor sistema sin combinar.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El reconocimiento automatico de voz, o Automatic Speech Recognition (ASR), es una tarea
que consiste en procesar la sefial de voz de un humano y convertirla a una secuencia de texto,
utilizando medios computacionales. Dentro de estos reconocedores existe una clase llamada
Continuous Speech Recognition o CSR, que tiene como objetivo analizar sefales que contienen
frases completas, y que ademas estan conformadas por vocabularios que pueden contener miles de
palabras distintas.

Uno de los desafios en ASR consiste en disefiar un sistema robusto a variabilidades y
distorsiones que ocurren en las condiciones acusticas en las que funciona el sistema. Para ello,
existen diferentes técnicas y métodos que permiten que el sistema pueda mejorar su rendimiento en
condiciones adversas.

Uno de los métodos que ha recientemente traido mejoras dramaticas en el rendimiento es el
uso de redes neuronales profundas o DNNs (Deep Neural Networks). Una DNN puede aprender
a representar de manera robusta la sefial de voz, traspasando esa robustez al sistema ASR. Sin
embargo, aun se pueden aplicar técnicas de robustez en otras etapas del proceso de ASR que
contribuyen a mejorar el rendimiento global del sistema y a reducir los requerimientos del tamafio
de la base de datos de entrenamiento.

En este trabajo se estudia el efecto de la parametrizacion aplicada a las sefiales de voz en el
rendimiento de un sistema ASR que tiene un modelo actistico basado en DNN. En particular, se
propone y analiza el rendimiento de una parametrizacion llamada Locally Normalized Filter Bank
(LNFB), que consiste en aplicar una normalizacion local en el espectro de potencia de la senal
de voz. LNFB debiera ser robusta al mismatch o discordancia en las respuestas en frecuencia de
los microfonos, que es un tipo de distorsion en las condiciones actsticas en las que funciona el
sistema.
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En este trabajo se estudia el efecto de la parametrizacion aplicada a las sefiales de voz en el
rendimiento de un sistema ASR que tiene un modelo acustico basado en DNN. En particular, se
propone y analiza el rendimiento de una parametrizacion llamada Locally Normalized Filter Bank
(LNFB) que esta basada en una parametrizacion propuesta anteriormente llamada LNCC [1].

LNFB consiste en aplicar una normalizacion local en el espectro de potencia de la sefial de voz.
Esta representacion deberia proveer robustez ante el #ilt espectral que ocurre principalmente por
mismatch en el canal acustico.

1.2. Hipotesis

En este trabajo de investigacion se ha definido la siguiente hipotesis: LNFB es una
parametrizacion robusta a distorsiones de canal, lo que puede mejorar el rendimiento de un sistema
de ASR basado en DNN.

1.3. Objetivos

Para evaluar la hipotesis, se ha definido un objetivo general y varios objetivos especificos.

1.3.1. Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo es mejorar la robustez de sistemas ASR basado en DNN
usando LNFB.

1.3.2. Objetivos Especificos

De acuerdo a lo anterior se fijaron los siguientes objetivos especificos:

» Comparar el rendimiento de un sistema de ASR con LNFB y compararla con parametrizacion
basada en filtros Mel.

» Analizar la robustez del sistema ASR en estudio a ruido aditivo.
= Analizar la robustez del sistema ASR en estudio a distorsion de canal.

= Evaluar la combinacién de distintas parametrizaciones, incluyendo LNFB, para el problema
de robustez a la reverberacion.

1.4. Estructura de la Tesis

En este trabajo se estudia el efecto de la parametrizacion en un sistema DNN-HMM de
reconocimiento de voz, haciendo un enfoque en el uso de una parametrizacion normalizada
localmente llamada LNFB.
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En el capitulo 2 se repasan brevemente los conceptos involucrados en el reconocimiento robusto
de voz. Se mencionan los tipos de distorsiones existentes, el concepto de redes neuronales, los
tipos de parametrizaciones utilizados, los aspectos principales relacionados con un reconocedor de
VOZ.

En el capitulo 3 se introduce la nueva parametrizacion LNFB. Luego se detallan los
experimentos realizados para estudiar el rendimiento de un sistema que usa LNFB. Se estudia la
robustez del sistema a distorsiones de tipo ruido aditivo y de canal.

En el capitulo 4 se aborda el tema de complementariedad y combinaciéon de DNNs entrenadas
usando parametrizaciones distintas. En particular, se usan las parametrizaciones LNFB, MelFB,
PNCC y Rasta-PLP. Ademas, se utilizan dos maneras de combinar DNNS.

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones de este trabajo a la luz de los resultados
obtenidos, y se proponen posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Reconocimiento de voz robusto a canal y
ruido

2.1. Sistemas de reconocimiento de voz

El esquema tipico de un reconocedor de voz se muestra en la figura 2.1. Como se puede observar,
el proceso se ha dividido en dos: extraccion de caracteristicas y decodificador [2], [3].

Secuencia de
Vectores de Features

Extraccion de
—

Decodificador —

Secuencia de
palabras

Caracteristicas mds probable
A v
7/ 1 N
/7 1 N\
4 N\
7 | N
v 1 \
/7 N\
Z 1 N
Modelo Diccionario de Modelo de
Acustico Pronunciaciones Lenguaje

Figura 2.1: Diagrama de un reconocedor de voz.

La senal de voz, ya digitalizada, se convierte en una secuencia de vectores de caracteristicas de
largo fijo X = xq, ..., Xy a través del proceso de extraccion de caracteristicas o features [4]. Estos
vectores de caracteristicas alimentan al decodificador, que intenta encontrar la secuencia de palabras
W = wq, ..., wy que es mds probable que corresponda a X[3]. Es decir, el decodificador entrega una

estimacion de la secuencia de palabras, definida por la ecuacion 2.1:

W = arg max [P(W | X)] (2.1)



CAPITULO 2. RECONOCIMIENTO DE VOZ ROBUSTO A CANAL Y RUIDO

Debido a que P(W | X) es dificil de modelar, se utiliza el teorema de Bayes para reformular la
ecuacion 2.1, obteniéndose la ecuacion 2.2 [2]:

W = arg max [P(X | W)P(W)] (2.2)

El modelo probabilistico que provee la verosimilitud o /likelihood P(X | W) se denomina
“modelo acustico”, mientras que el modelo que provee la probabilidad a priori P(W') se denomina
“modelo de lenguaje” [4]. En un sistema de ASR tipico el modelo de lenguaje es un modelo
N-grama, en donde la probabilidad de ocurrencia de una palabra s6lo depende de las /N — 1 palabras
anteriores [2]. Por su parte, el modelo acustico consiste en modelos de fonemas que se concatenan
para formar una secuencia dada de palabras W basandose en un diccionario de pronunciaciones,
que relaciona la pronunciacion de una palabra con su escritura [2].

A fines de los 80 se popularizd el uso de HMMs para implementar el modelo acustico,
convirtiéndose en el modelo utilizado en casi todos los sistemas de ASR desde principios de los
90 [5]. La probabilidad de los estados de emision de estos HMM se modela generalmente con
una mezcla de Gaussianas 0 GMM (Gaussian Mixture Model) [6] lo que se denomina modelo
GMM-HMM. Recientemente, los modelos GMM han sido reemplazados por una DNN (Deep
Neural Network), conformando el modelo DNN-HMM [7]. Este modelo ha significado una nueva
revolucion en el campo de ASR.

A continuacion se entra en detalle en los modelos GMM-HMM y DNN-HMM.

2.1.1. GMM-HMM

Como se dijo anteriormente, para cada fonema que existe en el diccionario de pronunciaciones
se puede definir y entrenar un modelo HMM. Cuando se define un HMM por fonema, el modelo se
denomina “monofono” y contexto-independiente [2]. También se puede tomar en cuenta el contexto,
considerando el fonema anterior y el siguiente al fonema que se esta modelando, lo que se denomina
modelo tri-fonema o tri-fono. El modelo HMM se observa en la figura 2.2.

El HMM se define con tres tipos de elementos[2], [3]:

» Estados s;. La secuencia de vectores acusticos X = Xj, ..., Xy puede recorrer el HMM
transitando entre estados. Para cada x;, el HMM estara en un estado s; determinado. En el
siguiente tiempo el vector de entrada serd x;,1, y el HMM puede quedarse en el mismo estado
s; 0 pasar al siguiente. No se permite realizar transiciones a estados anteriores. Para relacionar
el estado s; con la variable temporal ¢, se define la variable de secuencia temporal r(¢) que
indica en qué estado estd el HMM en el tiempo ¢.

= Probabilidades de transiciones entre estados {a;;}. Representa la probabilidad de
transicion del estado s; al estado s; del HMM: a;; = P(r(t) = s; | r(t + 1) = s;).

= Distribuciones de probabilidad de emision {b,() }. Estas distribuciones de probabilidad son

5
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by (x1) b, (x2) b3(x3) bs(x4) bs(xs)

X = Xq X5 X3 Xg X5

Figura 2.2: Diagrama de un HMM. X representa una secuencia de vectores de caracteristicas x; que recorren
el HMM en una secuencia temporal particular S (estados 2-2-3-4-4). Para cada x; se calcula la probabilidad
de emision, que es usada para calcular el likelihood de la secuencia segun la ecuacion 2.6.

las que relacionan los estados del HMM con las variables observables, que en este caso son
los vectores acusticos. En otras palabras, b;(x¢) = P(X¢ | 7(t) = s;).

En el caso de un GMM-HMM, las distribuciones de probabilidad de emision se modelan con
un GMM, como se indica en la ecuacion 2.3:

N
bj (X> = Z an : N(X; Mo En) (23)
n=1

donde N es la cantidad de gaussianas que componen el GMM, omega;y, es el peso de combinacion
n-ésimo, y A\ representa la distribucion gaussiana multivariante de media yj, y varianza X;,.
Notese que N se define entonces segun la ecuacion 2.4:

1 1
N (X; i, B) = (2m)DP]s, |2 SXP {—5(" — i) B (x — m)} 2.4)

donde D es el tamano del vector de caracteristicas x. Ademas, debe cumplirse que:

N
Y win=1 (2.5)
n=1

Para evaluar el likelihood de que una secuencia de vectores acusticos X = Xy, ..., Xy corresponda
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a una secuencia determinada de palabras W = wy,...,wg, se deben seguir los siguientes
pasos:

= Obtener la secuencia de fonemas () = ¢, ..., qas que corresponde a la secuencia de palabras
Ww.

» Concatenar cada uno de los H M M, correspondientes a cada fonema ¢,,, resultando en un
HMM compuesto total H M M.

» Para cada una de las secuencias temporales R = 7(0),...,7(7) en que se puede recorrer el
H M Mg usando X, calcular el /ikelihood definido como:

T
P(S,X | HMMqg) = a0 | [ briny (%)) (2.6)
t=1

= Escoger la secuencia con mas alta probabilidad.

En el procedimiento anterior existe un problema: se deben explorar todas las posibles secuencias
para encontrar la secuencia mas probable. Este problema se resuelve usando el algoritmo de Viterbi,
que permite encontrar la secuencia mas probable de manera eficiente [8].

Los parametros {a;;} y {b;} de los HMM se entrenan usando el algoritmo EM
(Expectation-Maximization). Para cada audio de entrenamiento, se utiliza un alineamiento entre
la secuencia de fonemas (o trifonemas) y los estados de los HMM correspondientes [2].

2.1.2. DNN-HMM

Una de las aplicaciones de deep learning en un sistema ASR que ha resultado exitosa es
combinar una DNN con HMMs para construir el modelo acustico, lo que se denomina DNN-HMM
[9]-[11]. Este sistema es similar a GMM-HMM, con la diferencia que las probabilidades de emision
son modeladas por una DNN en vez de GMMs.

En el sistema DNN-HMM, una sola DNN se entrena para estimar la probabilidad a posteriori
P;(r(t) = s; | x;) para todos los estados S = s, ..., s ;. Esto es distinto al modelo GMM-HMM, en
donde un GMM distinto se usa para modelar cada estado distinto. Ademas, la entrada de la DNN
no es un unico vector de caracteristicas acusticas X;, si no una ventana de contexto consistente en
2v + 1 vectores y definida como Oy = [Xmax(0,t—v) - * X¢ * * * Xmin(T,141)][12]. Se dan mas detalles
sobre las redes neuronales y DNNs en la siguiente seccion (2.2).

2.1.3. Evaluacion de un sistema ASR

Para evaluar el rendimiento de un sistema de ASR se utiliza una medida de error llamada tasa
de error de palabras o WER (Word Error Rate). E1l WER mide el costo de cambiar la secuencia de
palabras de salida de un sistema ASR para igualarse a la secuencia de palabras correcta [13].
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Para evaluar un sistema ASR, se debe contar con un conjunto de evaluaciéon o test que
consiste de varios audios y sus correspondientes transcripciones. Cada audio se ingresa al sistema
ASR, obteniéndose como salida una secuencia de palabras llamada “hipotesis”. Esta hipotesis se
compara con la transcripcion o referencia, y se calcula la cantidad de sustituciones, inserciones y
eliminaciones de palabras que se deben hacer en la hipdtesis para que esta sea igual a la referencia
[14].

El WER se define segun la ecuacion 2.7:

S+D+1
WER—=2"2""1 @.7)
Ny
donde Ny es la cantidad de palabras en la referencia, S es la cantidad de sustituciones, D la cantidad
de eliminaciones, e [ la cantidad de inserciones.

2.2. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es una maquina inspirada en la manera en que funciona el cerebro, en
el sentido en que se definen pequeias unidades de computo llamadas neuronas que se interconectan
para realizar el procesamiento deseado [15].

La red neuronal mas basica se denomina perceptron, y fue propuesto por Rosenblatt en 1958
[16]. Basicamente, consiste en una inica neurona con pesos y bias ajustable, como se observa en la
figura 2.3.

X1

w1 v

Wm
Xm
- -
entrada salida

Figura 2.3: Flujo de informacion a través de un perceptron.
En la figura 2.3 se tiene un vector de entrada X = [z, ..., x,,,] de tamafio m, y una salida escalar

y. El perceptron queda definido por los pesos wy, ..., wy,, el bias b y la funcion de activacion ¢+).
La variable v se conoce como pre-activacion y esta definida por la ecuacion 2.8.

v=">0b+ Z W; T4 (2.8)
i=1
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Finalmente, se tiene que:
y =) =¢ (b +y wa:) (2.9)
=1

2.2.1. Perceptron Multicapa

Se pueden organizar multiples perceptrones en una estructura de red neuronal conocida como
perceptron multicapa o MLP (Multilayer Perceptron). Las caracteristicas basicas del MLP son las
siguientes [17]:

» Cada neurona incluye una funcion de activacion no lineal y diferenciable.

= [ared contiene una o mas capas que estan ocultas tanto para los nodos de entrada como los
de salida.

= Lared tiene un alto grado de conectividad, que esta definido por los pesos de cada perceptron.

El método maés utilizado para entrenar los MLP se llama algoritmo de back-propagation, y
consiste en dos fases [17]:

» Forward: En esta etapa los pesos del MLP estan fijos y la sefial de entrada se propaga por la
red, capa a capa, hasta obtener la salida.

» Backward: La salida obtenida en la etapa anterior se compara con un /abel o salida deseada,
y se mide el error entre ambas con alguna funcién de error apropiada. Este error se va
propagando hacia atrds, desde la salida hacia la entrada. El error propagado en cada capa
es usado para ajustar los pesos y bias de cada perceptron.

2.2.2. Autoencoder

Los autoencoders, redes de replicacion (replicator networks) o mapas de identidad (identity
maps) son una forma especial de MLP. Tradicionalmente, la arquitectura del autoencoder tiene las
siguientes caracteristicas [17]:

= Las capas de entrada y de salida tienen el mismo tamaio, m.
= El tamafio de la capa oculta, M, es menor que m.
= [ared estd completamente conectada.

La caracteristica principal del autoencoder es que, en el entrenamiento, una sefial de entrada
x es aplicada al mismo tiempo como etiqueta o salida deseada. Esto quiere decir que la salida del
autoencoder, Z, es un estimado de la entrada, = [17].
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Debido a su arquitectura, los autoencoder son capaces de tomar la informacion contenida en
x que es de tamafio m, y comprimirla en la capa oculta de tamafio M. La informacion de la capa
oculta es suficiente para poder reconstruir la sefial con un cierto nivel de error aceptable (). Los
autoencoder se utilizaban principalmente para reduccion de dimensionalidad o codificacion, usando
la salida de la capa oculta en vez de la salida de la red [18].

Existe un tipo de autoencoder que puede ser utilizado para remover ruido de la sefial de entrada.
Este autoencoder se conoce como DAE (Denoising Autoencoder) [18]. E1 DAE se entrena tomando
como entrada una sefal con ruido, Z, tomando como etiqueta la version limpia de la entrada, z. Asi,
el DAE aprende a limpiar la entrada en vez de copiarla.

2.2.3. Deep Neural Network

Una DNN o Deep Neural Network es simplemente un MLP con varias capas ocultas, como
se muestra en la figura 2.4. También se le conoce como Deep Feedforward Network, puesto que
feedforward hace referencia a que la informacién se propaga desde la entrada por cada una de
las capas ocultas de la red hasta llegar a la salida. Es decir, no existen conexiones que hagan
retroalimentacion (feedback) a capas anteriores. Cuando en un MLP se definen conexiones que
realizan feedback se denominan Redes Neuronales Recurrentes [19].

Capa de Salida

Capa Oculta l

Capa Oculta 1

Capa Oculta k ‘ ‘ .. ‘ ‘

Figura 2.4: Representacion de una DNN de [ + 1 capas. Los cuadrados representan los nodos de entrada,
mientras que los circulos representan los nodos de computo o perceptrones.

Las DNN son los modelos de deep learning por excelencia. De hecho, el concepto de deep
learning viene del uso de varias capas ocultas (la profundidad o depth) en una DNN [19]. Cuando

10
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se aumenta la cantidad de capas de un MLP se dificulta el entrenamiento debido a los fendémenos de
vanishing gradient y exploding gradient , que se puede traducir como “gradiente que se desvanece”
y que “explota”. Este problema ocurre al aplicar el algoritmo de backpropagation. El error de
entrenamiento se va propagando desde la salida hacia las capas anteriores, usandose para calcular
un gradiente de cambio para ajustar los pesos en cada nodo de la red. Cuando se va llegando a
las primeras capas, el gradiente puede o hacerse muy pequefio, o demasiado grande, o inestable,
impidiendo un correcto ajuste de los parametros de la red [20].

Solo en los ultimos afos, los avances realizados en hardware y en algoritmos de machine
learning permitieron entrenar una DNN que contiene muchas capas ocultas y con una capa de
salida grande [7]. En particular, se descubri6 que una adecuada inicializacion de los pardmetros
de la red, junto al algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico, permitia entrenar la DNN para
alcanzar un bajo nivel de error [21]. En el caso de los sistemas ASR, una buena inicializacion de los
parametros de la red se consigue con el uso de RBMs (Restricted Boltzmann Machines) apiladas
para conformar una Deep Belief Network [9].

2.3. El problema de la robustez de ASR a canal y ruido

Cuando un sistema de ASR se prueba en un ambiente real, el audio de entrada al sistema se
vera afectado por las condiciones acusticas del ambiente; por lo tanto, los sistemas ASR deben
ser robustos a variaciones en las condiciones acusticas. Si un sistema ASR no tiene en cuenta esta
variabilidad, su rendimiento disminuira significativamente debido a las diferencias o mismatch entre
las condiciones de entrenamiento y prueba del sistema Junqua2002, [22], [23].

Existen muchas formas de distorsiones acusticas que pueden afectar las sefales de entrada
de un modelo ASR. Estas se pueden clasificar principalmente en dos categorias: ruido aditivo y
distorsion convolucional [22]. A continuacion, se describe someramente cada una de las distorsiones
mencionadas.

2.3.1. Ruido Aditivo

El ruido aditivo es un tipo de ruido muy comun. Los ruidos aditivos pueden ser a su vez
clasificados en dos tipos: estacionario y no estacionario [23]. El ruido estacionario tiene un espectro
constante en el tiempo, como por ejemplo el sonido del aire acondicionado o el del ventilador de un
computador. Al contrario, el ruido no estacionario tiene un espectro que varia en el tiempo. En la
practica, ninglin ruido es perfectamente estacionario, pero se pueden considerar estacionarios dentro
de una cierta ventana de tiempo.

Cuando la sefial de audio va a ser grabada por un micréfono, la sefial limpia de voz se graba
junto con los ruidos existentes en el ambiente. Luego, si se denota como y(t) la sefial capturada por
el micréfono, se tiene que:

11
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y(t) = z(t) + n(t) (2.10)

donde z(t) corresponde a la sefial limpia de voz que hubiera sido capturada por el micréfono si es
que no hubiera existido ruido, y n(t) corresponde al ruido en el ambiente capturado por el micréfono
[23].

2.3.2. Distorsion Convolucional

La distorsion convolucional se produce cuando una sefial de voz es filtrada por un sistema
lineal. Este sistema puede representar la respuesta de la sala en la que se estd grabando la sefial,
del microfono, del canal de comunicacion, etc. Luego, la sefial vista por el sistema ASR sera la
sefal original convolucionada con dicho sistema [22]. Luego, si la sefal limpia de voz z(t) pasa
por un sistema lineal h(t), la sefal capturada viene dada por la ecuacion 2.11:

y(t) = x(t) = h(t) (2.11)

Al realizar un analisis espectral se obtiene que:

Y(f)=X(f) [H(HI (2.12)

donde Y (f), X(f) y H(f) representan las densidades espectrales de potencia de y(t), x(t) y h(t)
respectivamente.

2.3.3. Entrenamiento clean vs entrenamiento multicondition

El entrenamiento clean se refiere a que tanto los audios de entrenamiento como los de test no
presentan ningun tipo de ruido. Con este tipo de entrenamiento y test se alcanzan los WER mas
bajos; sin embargo, en un escenario real es dificil replicar las condiciones clean. Cuando un sistema
ASR entrenado en condicion clean intenta decodificar audios con algun tipo de variabilidad o ruido,
el rendimiento del sistema cae dramaticamente [24].

Las técnicas de mejoramiento de caracteristicas o feature enhancement intentan eliminar el ruido
y la variabilidad acustica en los audios para lograr igualar una condicion clean. Por otra parte, existe
un enfoque completamente distinto: en vez de intentar alcanzar la condicion clean en entrenamiento
y test, se trata de igualar las condiciones de ruido y variabilidad en entrenamiento y test, lo que se
conoce como entrenamiento multi-style o multicondition [25].

Tanto los sistemas GMM-HMM como DNN-HMM se benefician del entrenamiento
multicondition, pero hay una diferencia entre ambos. En el sistema GMM-HMM, los vectores
acusticos se modelan directamente con un GMM, lo que implica que se termina modelando la
variabilidad adicional introducida por el ruido presente en el entrenamiento. En el caso de la DNN,
esta aprende una representacion robusta de los vectores acusticos en sus capas mas profundas
que es invariante a la variabilidad presente en las diversas condiciones actsticas presentes en el

12
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entrenamiento multicondition [24].

2.4. Parametrizacion

La parametrizacion de las sefiales de voz es el primer paso para entrenar cualquier sistema
computacional basado en procesamiento de voz. Consiste en transformar las sefales temporales
captadas por un micréfono en vectores de caracteristicas que seran las entradas al modelo [26],
[27].

En esta seccion se abordaran cuatro etapas de la parametrizacion de voz: obtencidn de frames,
extraccion de features o caracteristicas, calculo de coeficientes dindmicos y normalizacion.

2.4.1. Obtencion de frames

Este procedimiento es comun a otras tareas de procesamiento de voz. Consiste en dividir la sefial
de voz en tramas o frames de entre 20 y 30 [ms] de duracion. Luego de aplicar un filtro pasa altos
(pre-énfasis), la sefal de voz es dividida en frames que se traslapan y ademas se multiplican por una
funcion ventana para evitar discontinuidades que aparezcan como componentes de alta frecuencia
en el espectro del frame [26].

2.4.2. Extraccion de features

A cada frame obtenido en la etapa anterior se aplica una extraccion de features. El objetivo
de esta extraccion es obtener una representacion del frame mas robusta y adecuada para el
entrenamiento de un reconocedor de voz.

A continuacién se presentan 5 tipos de features que se pueden calcular sobre el mismo
frame: MFCC, banco de filtros Mel, RASTA-PLP, PNCC y LNCC. Cada uno de estos features
corresponde a diferentes representaciones de la misma informacion, que pueden ser mas 0 menos
efectivas dependiendo de las condiciones acusticas en que fue grabada la senal, y del sistema de
reconocimiento que se desee implementar.

24.2.1. MFCC

Los coeficientes cepstrales en frecuencia Mel o MFCC (Mel-Frequency spaced Cepstral
Coefficients) es una manera de caracterizar una sefial de voz basada en la percepcion auditiva
humana. Este método ha sido ampliamente utilizado las tltimas dos décadas para reconocimiento
de voz [26].

Para obtener los MFCC se realizan los siguientes pasos:

1. STFT: Se calcula la transformada de Fourier de tiempo corto o Short-Term Fourier Transform
(STFT). Esta consiste en aplicar una funcion ventana que se va moviendo sobre la sefial,
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obteniendo varias tramas o frames. A cada uno de estos frames se le aplica la transformada
de Fourier rapida o FFT (por Fast Fourier Transform) para calcular el espectro de potencia.

2. Banco de Filtros Mel: Se aplica un banco de filtros triangular sobre el espectro de potencia.
Los centros de los filtros triangulares se separan segtin la escala Mel definida en la ecuacion
2.13.

JrIin
fuer = log, (1 + =50 ] (2.13)
El namero de filtros depende de la implementacion, pero debe ser menor a la cantidad de
elementos de la FFT. A las energias resultantes de la aplicacion del banco de filtros se les
calcula el logaritmo; estas se denominan log-energias.

3. DCT: Finalmente, al vector de log-energias se le aplica la transformada de coseno discreta o
DCT (Discrete Cosine Transform).

Luego, el coeficiente MFCC n-ésimo se define en la ecuacion 2.14:

M
MFCC, = Y log(S,) cos {L—" (m - %)] (2.14)

m=1

donde M es la cantidad de filtros del banco de filtros Mel y .5,, es la energia del filtro m-ésimo.

2.4.2.2. MelFB: Banco de filtros Mel

Los features MelFB también conocidos como features Fbank o FBANK se calculan de la misma
manera que los features MFCC, pero hasta antes de aplicar la DCT. Hasta antes de la aplicacion de
Deep Learning en reconocimiento de voz, los sistemas state-of-the-Art para ASR usaban MFCC y
no MelFB debido a que estos tltimos estan fuertemente correlacionados entre si [28]. Sin embargo,
al utilizar DNN y otras arquitecturas de Deep Learning en los sistemas de reconocimiento, se
encontro que se obtenia mejor rendimiento al usar representaciones mas simples como MelFB [24],
[28].

2.4.2.3. Rasta-PLP

Los coeficientes PLP [29] se calculan usando la técnica de prediccion lineal perceptual
(Perceptual Linear Predictive). En esta técnica, basada en analisis lineal predictivo, el espectro
auditivo es aproximado por un modelo autorregresivo todo-polo de orden 5. Para obtener los PLP,
se realiza el siguiente procedimiento:

1. STFT: Aligual que MFCC, estos coeficientes se calculan sobre el espectro de potencia P(w)
la STFT, donde w es la frecuencia angular.

2. Modelamiento Auditivo: En esta etapa se realiza una serie de analisis y transformaciones
que toman en cuenta la forma en que el sistema auditivo humano funciona.

14



CAPITULO 2. RECONOCIMIENTO DE VOZ ROBUSTO A CANAL Y RUIDO

En primer lugar se hace una transformacion del espectro de potencia a escala Bark. Esta
transformacion se define con la siguiente ecuacion:

d ]0’5} (2.15)

w
Qw) = 61
(w) =Glog { 12007 © [12007r

donde w es la frecuencia angular en radianes por segundo. Luego de la transformacion de
escala se aplica un banco de filtros llamado mascara de banda critica W(£2), que tiene la
forma de los filtros del sistema auditivo (aproximadamente constantes en escala Bark)[29].

El siguiente paso es aplicar pre-énfasis a la energia de los filtros, O[Q2(w)], utilizando una
curva de igual sonoridad (equal-loudness) E(w). Esta curva representa los distintos niveles de
sonoridad con que el oido humano percibe distintas frecuencias. El resultado del pre-énfasis
es Z[Q(w)] = F(w)O[Q(w)].

El ultimo paso consiste en comprimir el resultado anterior para simular la ley de potencial

de Stevens, que toma en cuenta la relacion entre el estimulo fisico y la intensidad percibida:
P(Q) = =Z(Q)2%,

3. Modelamiento Autorregresivo: Finalmente, ®(2) se aproxima por el espectro de un modelo
todo-polos usando el método de autocorrelacion. Se aplica la DFT inversa sobre ®(€2)
para calcular la autocorrelacion. Los primeros M + 1 coeficientes se utilizan para resolver
las ecuaciones de Yule-Walker que entregan los coeficientes autorregresivos del modelo
todo-polos de orden M. Estos coeficientes autorregresivos corresponden a los features PLP.

En la construccion de los features PLP se utilizan varias transformaciones que toman en
cuenta la forma en que los humanos perciben el sonido, sin embargo no es robusto a cambios
en la STFT debido a la respuesta en frecuencia del canal de comunicacién [30]. Debido a esto,
se desarrolld la técnica RASTA (RelAtive SpecTrAl) [31] para dar robustez ante distorsiones
espectrales lineales.

La técnica RASTA aplica un filtrado pasa banda en cada banda de frecuencia definida en
el espectro, usando un filtro IIR (de respuesta infinita al impulso) con la siguiente funcion de

transferencia:
Q4271 — 3 92,4

274 (1-0,98z71)

H(z)=0,1 (2.16)

Para construir los features RASTA-PLP, se realiza el siguiente procedimiento [30]:
= Se obtiene el espectro de banda critica y se aplica el logaritmo.

= Se obtiene la derivada temporal del espectro usando regresion lineal sobre 5 valores
consecutivos del espectro.

= Se aplica el filtrado RASTA.
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= Se agrega la curva de igual sonoridad y la ley de potencial de Stevens (tal como en el analisis
PLP).

= Se toma el logaritmo inverso.

= Se calcula el modelo todo-polos y se estiman los coeficientes autorregresivos, que en este
caso serian coeficientes RASTA-PLP.

2.4.24. PNCC

Los coeficientes cepstrales normalizados en potencia, o PNCC (Power Normalized Cepstral
Coefficient) son otro tipo de coeficientes cepstrales robustos a ruido, que cuenta con varios tipos de
implementacion [32], [33]. La normalizacion se logra al sustraer un cierto nivel de potencia en cada
coeficiente, procedimiento llamado Power-Bias Subtraction (PBS). El nivel se elige de manera de
mejorar la forma de la distribucion de potencia.

Para obtener los PNCC se realiza un procedimiento parecido al de MFCC:
1. STFT: Se calcula la STFT al igual que con MFCC.

2. Banco de Filtros Gammatone: En vez de aplicar un banco de filtros Mel como en MFCC,
se aplica un banco de canales gammatone usando la siguiente expresion:

Py, 1) = /0 "X (s ) Hy (69 Pl 2.17)

donde P,,,(m, ) es la potencia del frame m en el canal gammatone [, H,(e’) es la respuesta
en frecuencia del canal [, y X (m; e’¥) es el espectro de tiempo corto del frame m.

3. Normalizacién de potencia: La potencia se normaliza usando la potencia peak definida
como el percentil 95 dentro de la potencia de tiempo corto:

P,y(m,1)

P(m,l) =
( ) bo Ppeak

(2.18)

4. Media Movil: Se aplica una media mévil a la potencia obtenida en el paso anterior, antes de

aplicar PBS:
Qlm, 1) = —— HZM Plm, 1) (2.19)
2M 1 A ’ '

5. PBS: La sustraccion de potencia se obtiene con la siguiente ecuacion:

. ! 2 Q(m, 1) ,
P(m,1) = —— ZZI otm. l/)P(m,l ) (2.20)
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6. DCT: Finalmente, se aplica la DCT tal como en la construccion de los features MFCC.

2.4.2.5. LNCC

Los coeficientes cepstrales localmente normalizados, o LNCC, son un set de features robustos a
ruido de canal [1]. El desarrollo de estos features fue inspirado por el detector sincrono generalizado
(GSD) de Seneff [34], que realiza una normalizacion local en el dominio de la frecuencia en cada
canal auditivo. Por lo tanto, los LNCC son relativamente invariantes a los cambios en la respuesta
de frecuencia del canal de transmision [1].

La normalizacion local se logra en el espacio del banco de filtros. Se definen dos bancos de
filtros: el primero es un banco de filtros triangular, similar al usado en los coeficientes MFCC
convencionales; el segundo es un banco de filtros triangulares inversos. Ambos bancos tienen
la misma cantidad de filtros y se corresponden las frecuencias centrales y el ancho de banda en
cada canal. En cada canal m, los filtros correspondientes a cada banco de filtros se denominan
“filtro numerador” y “filtro denominador”. Estos filtros se definen segun las ecuaciones 2.21 y 2.22
respectivamente, donde la frecuencia f esta en escala Bark [35].

Num (f): _%‘f_fmc‘> si ‘f_fmc‘ < g (221)
" 0, si no .
2 A _r C A ; _f C B
Denm(f) _ {E(l - dmzn)|f fm | + dmm» S? |f fm | < 2 (222)
0, si no

La forma de estos filtros en el canal m (ver figura 2.5) es una aproximacion a la respuesta de
frecuencia del numerador y el denominador del operador GSD de Seneft [34].

La normalizacion se logra al dividir la salida del filtro triangular por la salida del filtro inverso,
en cada canal [1]. Dado un canal m con frecuencia central f,,“ y ancho de banda B, la energia
localmente normalizada del canal m es LN,,, definida en la ecuacién 2.23:

E Num,,
LN,, = ——— 2.23
E Den,, (2.23)
donde £ Num,,,, es la energia del filtro numerador Num,, (ecuacion 2.21), y E Den,,, . es la
energia del filtro denominador Den,,, (ecuacion 2.22).

Finalmente se aplica un procedimiento similar al realizado en el calculo de features MFCC. Se
aplica primero el logaritmo a las energias normalizadas LN,,, y luego se les aplica la transformada
DCT definida en la ecuacion 2.14.
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—— Filtro numerador m

. ARy Filtro denominador m

fe —B/2 fo fe +B/2

Figura 2.5: Representacion grafica del m-ésimo filtro numerador (en linea sélida) y el m-ésimo filtro
denominador (linea punteada). El eje de frecuencia (eje z) esta en escala Bark [35] tal como se ha usado
en otros trabajos [1], [36].

2.4.3. Coeficientes dinamicos

Los coeficientes dindmicos, también conocidos como coeficientes A y AA (delta y delta-delta),
son aproximaciones polinomiales de la derivadas temporales de primer y segundo orden calculadas
sobre features estaticos [37]. En las ecuaciones 2.24 y 2.25 se muestran estos coeficientes calculados
sobre el feature c n-ésimo, siendo tipicamente K = 2.

A o Zf:l k - (Cn+k - Cnfk‘)
Cp = K
2 Zk:l k2

(2.24)

K
Ade, — 2=t B (Alnik = Acny) (2.25)

25 2

Estos coeficientes se calculan generalmente sobre features basados en el espectro o cepstrum
de tiempo corto (short-term), como los MFCC, Mel o PLP, que proveen una buena estimacion
del espectro local [27]. Luego, los coeficientes delta y delta-delta entregan informacién de cémo
evoluciona el espectro de la sefial a lo largo del tiempo.
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2.4.4. Normalizacion

La normalizacion de los features actsticos es una técnica ampliamente utilizada que puede
reducir la variabilidad entre las sefiales de entrenamiento y test [23]. Se definen a continuacion
dos técnicas que son ampliamente utilizadas en ASR.

2.4.4.1. Cepstral Mean Normalization

La normalizacién mds simple de implementar es la normalizaciéon de media, conocida como
Cepstral Mean Normalization[23], que es referida en este trabajo como MN (Normalizacion de
Media). Si se cuenta con una sefial de voz ya parametrizada en un set de vectores de coeficientes
{¢1, €2, ..., ¢}, lanormalizacion MN consiste en sustraer el vector de medias y. de cada vector ¢;,
obteniéndose el vector normalizado €;, como se muestra en las siguientes ecuaciones [23]:

T
1
=Ly 226)
t=1
ét = €t — ¢ (227)

MN permite compensar distorsiones causadas por microfonos con diferentes funciones de
transferencia, distancia variable entre el usuario y el micr6fono, la acustica de la sala o los canales
de transmision[23].

2.4.4.2. Cepstral Mean and Variance Normalization

La normalizacion Cepstral Mean and Variance Normalization, en adelante MVN
(Normalizacion de Media y Varianza), continiia con la idea de MN pero agregando la varianza en
la normalizacién, como se muestra en las siguientes ecuaciones[23]:

T
1
CTc2 = T Z ct2 - #cQ (2.28)
t=1
¢, = °t0_2“° (2.29)

A diferencia de MN, MVN no se asocia con algun tipo particular de ruido. Sin embargo, se ha
probado empiricamente que provee robustez ante mismatch de canal y ruido aditivo[23].
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Capitulo 3

Rendimiento de un sistema DNN-HMM
usando LNFB

En esta seccion se propone evaluar el rendimiento de reconocimiento de voz usando la
parametrizacion basada en la normalizacién local de filtros. En vez de usarlos después de la
transformada cepstral se va a usar directamente el logaritmo de la razon entre los filtros definidos en
LNCC. Esto para probar una parametrizacion mas simple de modo a darle espacio a la red neuronal
para que encuentre una representacion mas optima.

3.1. LNFB: Banco de filtros localmente normalizado

3.1.1. Definicion

En la seccion 2.4.2 se describid un set de features acusticos de tipo cepstral llamados LNCC[1].
Estos features fueron probados en la tarea de verificacion de locutor, llevando a mejores resultados
que MFCC ante tilt espectral, ruido aditivo y reverberacion [1], [36], [38].

Se ha mostrado que en un sistema DNN-HMM los features mas simples llevan a mejores
resultados [24], por lo que generalmente se prefieren usar los features MelFB en vez de MFCC,
dado que MelFB es similar a MFCC pero sin aplicar la transformacion DCT. Del mismo modo, se
propone un tipo de caracteristica llamado “Banco de filtros localmente normalizado” o LNFB por
sus siglas en inglés (Locally Normalized Filter Bank), que son similares a los LNCC, pero sin aplicar
el calculo de la DCT. Por lo tanto, siguiendo la nomenclatura de la ecuacion 2.23, el componente
m de LNFB se define como el logaritmo de la energia localmente normalizada del canal m, segin
la ecuacion 3.1.

E Num,,

_eny,

) 3.1)
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3.1.2. Coeficientes dinamicos para LNFB

Los features o coeficientes dinamicos delta y delta—delta [39] representan el método mas comun
para capturar la evolucion temporal del cepstrum y espectro de frecuencia calculados en corto
plazo (short-term spectrum) [27]. Estos coeficientes dindmicos se calculan como aproximaciones
polinomiales de primer y segundo orden de las derivadas temporales de features estaticos. Si C,, (n)
es el feature estatico m en el frame n, el coeficiente delta, AC,,(n), se define segun la ecuacion
3.2

Yk kCu(n+ k)

AC,(n) ZkK:_K 2

(3.2)

En la ecuacién 3.2 se utilizan 2K + 1 frames centrados alrededor del frame n para calcular la
derivada temporal del frame n. La variable K permite controlar la suavidad de la derivada calculada.
En este trabajo se utiliza K = 2. De manera similar se define la segunda derivada temporal, o
delta-delta, como:

Y g EAC,(n+ k)

AAC,,(n) 2524( E

(3.3)

Los coeficientes delta y delta—delta representan las caracteristicas dinamicas del espectro de la
voz, y son utilizadas cominmente en combinacion con coeficientes estaticos como MFCC, LPC,
PLP, MelFB, etc. La aplicacion directa de las ecuaciones 3.2 y 3.3 para calcular los coeficientes
delta sobre los features LNFB producen los siguientes coeficientes:

B S kLNFB,(n+k)

ke gk
| DI blog(Bmatnit))

ALNF Bl,,(n)

E Denm(n+k)

>k K
S k{log(E_Num,,(n + k) — log(E Den,,(n +k))} (3.4
- > i K
S klog(E_Nump,(n+k) i klog(E_Den,,(n+k))
N > i K2 B > i K
= Alog(E_Num,,) — Alog(E_Den,,)

De manera analoga se obtiene la expresion de los coeficientes delta-delta:
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AALNFB1,,(n) = AAlog(E_Num,,) — AAlog(E Den,,) (3.5)

En las ecuaciones 3.4 y 3.5 se observa que, debido a la propiedad del logaritmo del cociente, las
derivadas temporales de LNFB son en realidad la diferencia entre las derivadas temporales de las
log-energias de los filtros numerador y denominador.

Debido a que los features LNFB ya han sido normalizados, se cree que calcular los coeficientes
delta y delta-delta usando las ecuaciones 3.2 y 3.3 no representaran de manera adecuada la evolucion
temporal del espectro. Como se menciond, las derivadas temporales se terminan aplicando en forma
independiente en las energias de los filtros numerador y denominador, y no es claro que significado
tiene esta operacion. En conclusion, usar esta definicion no es consistente con la motivacion original
de los coeficientes dinamicos [27], [39].

En lugar de la operacion anterior, se propone calcular los coeficientes dinamicos de los features
LNFB aplicando la regresion linear de 3.2 y 3.3 sélo a la energia de los filtros numeradores, usando

las ecuaciones 3.6 y 3.7:
ALNFB2,,(n) = Alog(E_Num,,) (3.6)

AALNFB2,,(n) = AAlog(E_Num,y,) 3.7

Esta estrategia usada para calcular los coeficientes dinamicos sobre LNFB puede ser facilmente
generalizada a otros features actsticos normalizados. La superioridad de los coeficientes dindmicos
asi calculados es confirmada por los resultados experimentales que se describen mas adelante.

3.1.3. LNFB y Normalizacion

La normalizacién de los features acusticos usando MN (Normalizacion de Media) y MVN
(Normalizacion de Media y Varianza) es una técnica ampliamente utilizada para realizar
reconocimiento robusto de voz [23]. Al aplicar estas técnicas en un sistema basado en DNN-HMM,
las medias y/o varianzas se pueden evaluar de distintas maneras. En la literatura se encuentran casos
donde estos pardmetros se calculan sobre todos los datos de entrenamiento o conjuntamente sobre
datos de entrenamiento y test. También se pueden calcular pardmetros diferenciando por hablante
(speaker) o bien por elocucion (utterance) (por ejemplo [24], [40]-[42]).

Como se menciond anteriormente, la normalizacion tiene un efecto combinado en un sistema
DNN-HMM: compensacion acUstica y normalizacion de escala en la entrada de la DNN. Debido
a esto, la normalizacion 6ptima puede depender de la tarea que se esta ejecutando y del grado de
discordancia entre las condiciones acusticas de entrenamiento y test.

En este trabajo, cuatro esquemas de normalizacién de datos son considerados: MN y MVN
aplicados por speaker y por utterance. En todos los casos se normalizaron los datos de entrenamiento
y de test.
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Figura 3.1: Histogramas para filtros con frecuencia central de aproximadamente 470[Hz], para el set de
entrenamiento clean de Aurora-4 (en gris claro) y para el set de test grupo D de Aurora-4 (en gris oscuro), y
para los features a) MelFB y b) LNFB. Las condiciones de normalizacion aplicadas fueron: sin normalizar
(columna izquierda), MN (columna central) y MVN (columna derecha). Estas normalizaciones fueron
aplicadas por speaker en los datos de entrenamiento y test.

En la figura 3.1 se comparan las amplitudes de las distribuciones de MelFB y LNFB sin
normalizar, con MN y con MVN. Las distribuciones se obtuvieron al normalizar los histogramas
de los features cuyos filtros estaban centrados en los 470 [Hz]. Ademas, estas distribuciones se
calcularon sobre datos de entrenamiento y test por separado, con datos provenientes del corpus
Aurora-4 descrito en 3.2.1. Especificamente, se us6 la base de datos de entrenamiento clean y el
grupo D de test, el cual contiene distorsion de canal y seis tipos de ruido aditivo. Finalmente, en
todos los datos se aplico normalizacion MN y MVN por cada utterance.

Para simplificar el andlisis, los histogramas construidos con datos de entrenamiento clean seran
referidos como “histogramas clean”, mientras que los histogramas construidos con los datos del
grupo D de test seran referidos como “histogramas ruidosos”.

Como se puede ver en la figura 3.1, los histogramas clean y ruidoso de los coeficientes
MelFB son bimodales o multimodales, mientras que los de LNFB son unimodales. Después de
aplicar normalizacion MN o MVN, los histogramas clean y ruidoso continian siendo claramente
distinguibles entre si cuando se usan los features MelFB, a pesar de que han sido escalados a rangos
similares de variacion. En cambio, los histogramas clean y ruidoso obtenidos con los features LNFB
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son unimodales y muy similares después de aplicar MN o MVN.

Aunque no se muestra en este trabajo, este comportamiento se observo para la gran mayoria de
los canales de frecuencia, es decir, para cada feature. Este resultado sugiere que LNFB deberia ser
mas robusto que MelFB a perturbaciones como ruido aditivo y distorsion de canal; ademads, también
sugiere que las normalizaciones MN y MVN deberian ser més efectivas para los coeficientes LNFB.
Se piensa que la naturaleza unimodal de los histogramas obtenidos con LNFB es una consecuencia
de la normalizacion de la energia del filtro numerador usando la energia del filtro denominador
definida en la ecuacion 3.1.

3.2. Experimentos

3.2.1. Base de datos

Los experimentos de ASR se realizaron sobre la base de datos de vocabulario medio Aurora-4
[43], [44]. Esta base de datos es un corpus disefiado por la Aurora Working Group del European
Telecommunications Standards Institute (ETSI). A su vez, Aurora-4 esta basada en la November
1992 ARPA Continuous Speech Recognition Corpora [45], también conocida como Nov’92 ARPA
CSR.

Aurora-4 estd pensada para evaluar la robustez de sistemas de ASR frente a condiciones de
ruido aditivo, variacion de micréfono, discordancia o mismatch entre condiciones de entrenamiento
y evaluacion, reduccion de la frecuencia de muestreo, y compresion de datos [43]. Los experimentos
realizados en esta tesis se enfocan en las tres primeras condiciones.

Los datos utilizados se dividen en bases de datos de entrenamiento, desarrollo y
evaluacion:

= Entrenamiento. Existen tres bases de datos de entrenamiento, llamadas clean, multinoise y
multicondition. La base clean esta compuesta por 7.138 elocuciones o utterances (15,2 horas)
de 83 hablantes nativos de inglés, y contiene s6lo audios limpios grabados con un micréfono
de alta calidad: el Sennheiser HMD-414. La base clean corresponde a la base de datos WSJO
SI 84 [46] de 1a Nov’92 ARPA CSR [45]. La base de datos multinoise contiene un cuarto de
audios limpios y tres cuartos de audios degradados artificialmente con 6 tipos distintos de
ruido agregados a SNRs entre 10 y 20 [dB]. Finalmente, en la base multicondition la mitad
de los audios fue grabado con el microfono Sennheiser HMD-414, mientras la otra mitad fue
grabada con 18 diferentes micréfonos de baja calidad, y con el ruido agregado como en la
base multinoise.

= Desarrollo. Por cada base de datos de entrenamiento se utilizé una base de datos de desarrollo
o “dev” con las mismas cualidades actsticas. Para la base c/ean se utilizo la base de desarrollo
llamada dev_330_01, que cuenta con 330 utterances limpias de 10 hablantes nativos [43].
Estos hablantes son distintos a los de la base de entrenamiento. Para la base multicondition
se utilizo6 la base de desarrollo dev_330 consistente de 4.620 utterances. Esta base de
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datos viene incluida en Aurora-4 y consiste en 14 versiones de dev_330_01, incluyendo
la version original. Las 13 restantes variaciones se distribuyen de la siguiente manera: seis
corresponden adev_330_01 agregando seis tipos de ruido aditivo; una, llamada dev_330_08,
corresponde a las mismas utterances de dev_330_01 pero grabadas con los micréfonos de
baja calidad; y las 6 restantes corresponden a dev_330_08 agregando los 6 tipos de ruido
aditivo. Finalmente, para la base multinoise se utilizan 2.310 utterances que corresponden a
los 7 primeros grupos de dev_330. Esta base de desarrollo fue denominada dev_330_noisy.

Evaluacion. La base de datos de evaluacion esta compuesta por 14 sets de test. Cada uno
de ellos cuenta con 330 utterances. El primer set corresponde a audios limpios grabados en
alta calidad; los demas sets son variaciones del primero, que corresponden a cambios en el
microfono, adicion de ruido entre 5 y 15 [dB], o ambos. Estos sets pueden ser organizados en
cuatro grupos segun sus caracteristicas, como se resume en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Descripcion de los sets de evaluacion de Aurora-4

Set Micréfono Ruido Grupo
1 Sennheiser HMD-414 Clean A
2 Car
3 Babble
4 Sennheiser HMD-414 Restaurant B
5 Street
6 Airport
7 Train
8 | Diferentes tipos de mic. Clean C
9 Car
10 Babble
i ; Diferentes tipos de mic. Re;:i;ler?nt D
13 Airport
14 Train

Todos los audios utilizados estan muestreados a una frecuencia de 16 [kHz] y no se utiliz6

compresion de datos.

Por ultimo, se debe indicar que las bases de datos de entrenamiento del corpus Aurora-4 no
estan etiquetadas, pero se cuenta con las transcripciones de cada elocucion. Luego, los sistemas
ASR que usen este corpus deben estimar el etiquetado de la base de datos usando las transcripciones
disponibles, lo que se conoce como “alineamiento forzado” o simplemente “alineamiento”.

3.2.2. Arquitectura del sistema

El sistema de reconocimiento de tipo DNN-HMM fue construido utilizando el software libre
Kaldi Speech Recognition Toolkit [47]. Este software ha sido ampliamente utilizado en el ambito
académico en la evaluacion e implementacion de sistemas de ASR que utilizan técnicas de Deep
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Learning.

Los componentes del software Kaldi se pueden clasificar en dos categorias: ejecutables y scripts.
Los ejecutables son programas escritos en C++ que implementan los objetos y clases necesarias
para entrenar y mantener los modelos que hacen parte de un sistema ASR. Por otra parte, los
scripts son guiones o archivos de procesamiento por lotes, que no requieren compilacion, y que
manejan las llamadas a los ya mencionados ejecutables. Los scripts de mas alto nivel son llamados
“recetas”; estas permiten disefiar un experimento en un solo archivo. Dentro de las recetas se van
llamando a scripts que realizan tareas mas especificas como extraccion de features, entrenamiento,
alineamiento, decodificacion, etc.

El primer paso en la construccion del sistema DNN-HMM es obtener el alineamiento de la
base de datos de entrenamiento. Este se obtiene usando un sistema de reconocimiento GMM-HMM
que se entrena utilizando la receta tri2b de Kaldi para Aurora-4 [47]. Se utiliza la base clean
debido a que se obtiene una mejor tasa de reconocimiento [48]. La receta utiliza features MFCC,
linear discriminant analysis (LDA) y maximum likelihood linear transforms (MLLT). Esta receta
comienza por entrenar un primer sistema GMM-HMM de mono-fonos para alinear los datos, y
usa esos alineamientos para entrenar un segundo GMM-HMM pero de trifonos. Luego se obtienen
alineamientos con este segundo sistema para entrenar el tercer GMM-HMM de trifonos definitivo.
Finalmente, este tercer sistema GMM-HMM se usa para obtener los alineamientos que serviran de
referencia para el sistema DNN-HMM.

Ademas del sistema GMM-HMM final descrito anteriormente, se entrenaron otros dos sistemas
GMM-HMM utilizando el mismo procedimiento, pero usando las bases multinoise y multicondition.
Luego, se cuenta un GMM-HMM de trifonos entrenado en cada condicion de entrenamiento.

Ademas, se evaluaran tres conjuntos de features:
1. Features Mel Filterbank estaticos y dinamicos, denominados “MelFB+AMelFB”.

2. Features LNFB estaticos y dindmicos calculados usando las ecuaciones 3.2 y 3.3,
denominados “LNFB+ALNFB1”.

3. Features LNFB estaticos y dinamicos calculados usando las ecuaciones 3.6 y 3.7,
denominados “LNFB+ALNFB2”.

A pesar de que la notacion anterior so6lo aparece un operador A, siempre se incorporan los
coeficientes delta-delta correspondientes; simplemente se dejaron fuera de la notacion para hacerla
mas compacta.

Finalmente, se deben entrenar nueve sistemas DNN-HMM: uno para cada una de las
combinaciones entre condiciones de entrenamiento y conjuntos de features que se evaluaran.
Para construir esos sistemas DNN-HMM se copia el modelo HMM del sistema GMM-HMM
correspondiente a la condicién de entrenamiento, mientras que los GMM de cada estado se
reemplazan por una DNN.
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Cada una de las nueve DNN se pre-entrend usando RBMs apiladas para formar una Deep
Belief Network [7], y luego se entreno usando el algoritmo de entropia cruzada (cross entropy)
[49] y los alineamientos de la base clean obtenidos con el sistema GM3. Las bases de datos de
desarrollo dev_330_01, dev_330_noisy y dev_330 se usaron como datos de validacion cruzada
en el entrenamiento de las DNN con las bases de entrenamiento clean, multinoise y multicondition,
respectivamente.

Finalmente, cada DNN tiene la misma arquitectura interna: constan de siete capas ocultas con
2.048 unidades por capa. El nimero de unidades en la capa de salida se iguala al nimero de fdps
(funciones densidad de probabilidad) en el sistema GMM-HMM correspondiente, mientras que el
nimero de entrada depende de los features utilizados.

3.2.3. Eleccion del numero de features

Siguiendo la arquitectura presentada anteriormente, se entrend un sistema DNN-HMM baseline
usando features MelFB y la base de entrenamiento multicondition, que se sabe es la que tiene
el mejor rendimiento en el corpus utilizado. Este sistema baseline fue entrenado usando 24, 32,
40 y 56 features estaticos MelFB. El WER mas bajo, 10,9 %, fue obtenido usando 40 features
y aplicando normalizacion MN por speaker. Este resultado es competitivo al compararlo con
rendimientos de otros sistemas que han usado el mismo corpus y que han sido reportados en la
literatura recientemente (ver [24], [40], [50]-[55]).

De manera similar, se usaron 40 features LNFB estaticos. El ancho de banda de los filtros de
cada canal, B, fue de 5,2 [Bark]. El espacio entre filtros contiguos es funcion del numero de filtros,
y en este caso fue de aproximadamente 0,4 [Bark].

Con esta eleccion de features, la cantidad de unidades en la capa de entrada de cada DNN
corresponde a 1.320. Este numero es consecuencia de tener como entrada 11 frames consecutivos
y 120 features representando a cada frame (40 estaticos, 40 deltas y 40 delta-deltas). La entrada de
11 frames se conoce como ventana de contexto: la salida de la DNN se corresponde con el frame
central de la ventana, que utiliza un contexto de 5 frames hacia adelante y 5 hacia atras.

3.3. Resultados

La primera evaluacion realizada fue la eficacia de la definicion de coeficientes dinamicos para
LNFB. La normalizacién de la entrada que se utilizo en estos experimentos fue MN por speaker.
El WER promedio sobre los 14 sets de test se muestran en la tabla 3.2.

Los resultados de la tabla 3.2 muestran que los coeficientes dindmicos propuestos ALNFB2
tienen mejor rendimiento que los calculados de manera directa (ALNFB1). Debido a esto, en los
siguientes experimentos solo se evaltan los features LNFB + ALNFB2.

En segundo lugar se evaluo el efecto de la normalizacion de la entrada en el rendimiento del
sistema. La tabla 3.3 recopila los WER promedio de estos experimentos calculados sobre los 14
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Tabla 3.2: Comparacion de algoritmos para estimar coeficientes delta y delta-delta, usando el corpus
Aurora-4. La tabla muestra el WER promediado sobre los 14 sets de test.

Entrenamiento | MelFB + AMelFB | LNFB + ALNFB1 | LNFB + ALNFB2
Clean 32,66 49,21 36,73
Multinoise 16,00 18,42 16,06
Multicondition 10,90 13,97 12,26

sets de test.

Tabla 3.3: Variacion del WER con la normalizacion de los features de entrada, en el corpus Aurora-4. La
tabla muestra el WER promediado sobre los 14 sets de test.

MN | MVN | MN | MVN
por por por por
Spk Spk Utt Utt
MelFB + AMelFB | 49,95 | 32,66 | 30,74 | 28,74 | 27,12

No

Entrenamiento Set de features
Norm.

Clean LNFB + ALNFB2 | 51,10 | 36,73 | 28,63 | 33,38 | 24,03

Vdtimoisa | MEIFB+ AMeIFB | T8,1T | 16,00 | 17,12 | 13,97 | 14,73

LNFB + ALNFB2 | 16,13 | 16,06 | 14,85 | 14,55 | 13,35

| MelFB+ AMelFB | 11,95 | 10,90 | 11,93 | 10,23 | 10.62
Multicondition ’ ’ ’

LNFB + ALNFB2 | 12,27 | 12,26 | 12,11 | 11,62 | 11,18

Para realizar un analisis mas detallado, en la tabla 3.4 se incluyen los WER para cada grupo de
test (ver tabla 3.1) para la normalizacion MVN por utterance. Se escogio esta normalizacion porque
llevé al mejor rendimiento del sistema LNFB + ALNFB2 para el entrenamiento multicondition. En
cada fila se ha indicado en negrita cuando la diferencia del WER de cada sistema es significativa
al nivel de p = 0,001 o mejor. Para calcular el nivel de significancia se aplicé el test NIST
MAPSSWE (matched-pairs sentence-segment word error) [56]. Este test sirve para determinar si
existen diferencias significativas en las transcripciones encontradas por cada sistema.
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Tabla 3.4: Resumen de resultados para los grupos de test de Aurora-4. En estos experimentos se uso
normalizacion MVN por utterance.

Entrenamiento Grupo Aurora-4 MelFB + AMelFB LNFB + ALNFB2

A 2,39 2,65

B 19,70 19,26

Clean C 21,69 14,10

D 39,55 34,02

Promedio 27,12 24,03

A 2,56 3,19

B 6,11 6,94

Multinoise C 16,57 11,84
D 25,06 21,70

Promedio 14,73 13,35

A 3,42 3,62

B 6,35 7,19

Multicondition C 7,12 7,38
D 16,68 17,06

Promedio 10,62 11,18

Promedio sobre todas las condiciones 17,5 16,2
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3.4. Discusion

3.4.1. Rendimiento de los coeficientes dinamicos propuestos

La tabla 3.2 compara el WER promedio sobre todos los sets de test para los tres tipos de
conjuntos de features en evaluacion. En cada sistema, estos tres conjuntos fueron normalizados
usando MN por speaker. En todos los casos, la combinacion de features LNFB estaticos con los
coeficientes delta y delta-delta basados en la energia del filtro del numerador, LNFB+ALNFB2
llevaron a un mejor resultado que LNFB+ALNFBI. Las reducciones relativas promedio en la tasa
de error son iguales a 25,4 %, 12,8 %y 12,2 % para los sistemas con entrenamiento clean, multinoise
y multicondition, respectivamente.

Las reducciones alcanzadas en la tasa de error indican claramente que los coeficientes dindmicos
ALNFB2 basados solo en los filtros del numerador proveen mas informacion tutil que los
coeficientes ALNFBI1 que estan basados directamente en los filtros normalizados LNFB.

3.4.2. Efecto del tipo de normalizacion aplicada

La tabla 3.3 compara los WER promedio que se obtienen al variar la normalizacion aplicada a
los features utilizados. El WER promedio se calcula sobre los 14 sets de test de Aurora-4. Se tienen
5 configuraciones de normalizacion: Sin normalizar (abreviado como No Norm.), y MN y MVN
aplicado por speaker y por utterance.

Es posible observar que la normalizacion MN siempre lleva a un WER mas bajo cuando se
aplica por utterance en vez de por speaker. Lo mismo sucede con la normalizacion MVN. Aplicar
normalizacidn por utterance en vez de por speaker lleva a una reduccion promedio en el WER de
9,1%. Esto puede deberse a que el SNR en la base de datos Aurora-4 cambia de una utterance a la
siguiente de manera aleatoria.

La tabla 3.3 también muestra que el uso de MVN en vez de MN provee una normalizacion
mas efectiva en un sistema DNN-HMM con los features LNFB+ALNFB2. Esta diferencia es
particularmente dramadtica en el caso de entrenamiento clean. En contraste, MN fue mas efectivo
que MVN para los features MelFB al ser usado en conjunto con los entrenamientos multinoise
y multicondition. Esto puede ser debido a que los features LNFB siempre producen histogramas
unimodales, y por consiguiente, el uso de MVN es mas util que MN con los features MelFB.

3.4.3. Comparacion de LNFB con MelFB

La tabla 3.4 compara los WER obtenidos al usar LNFB+ALNFB2 y MelFB+AMelFB,
divididos por condiciones de test y entrenamiento. En cada caso se aplic6 normalizacion MVN
por utterance. Como se menciono, un resultado en negrita indica que el feature utilizado es
significativamente mejor al nivel de p = 0, 001 o superior, de acuerdo al test MAPSSWE [56].

El foco de este analisis se pone en las comparaciones que son estadisticamente significativas.
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Al revisar los resultados obtenidos con entrenamiento clean y multinoise, se observa que
LNFB+ALNFB2 provee un rendimiento superior para los grupos C y D de Aurora-4. Esto puede
deberse a que, en estos experimentos, los micréfonos usados en los datos de entrenamiento y test
son diferentes.

La tnica combinacion entrenamiento/test en donde MelFB+AMelFB provee un rendimiento
significativamente mejor que LNFB+ALNFB2 fue para el grupo B al usar entrenamiento multinoise
y multicondition. En el primer caso, las condiciones acusticas de entrenamiento y test coinciden
completamente, luego no se espera ningtin beneficio al usar LNFB+ALNFB2. En el segundo caso,
se piensa que cualquier beneficio potencial proveniente de la disparidad en las condiciones acusticas
fue invalidado por el predominio de la adaptacion del entrenamiento al ruido aditivo.

En general, los resultados de la tabla 3.4 confirman la observacion preliminar de que los
coeficientes LNFB son especialmente efectivos en compensar el efecto de mismatch en el canal
acustico. Esto habia sido demostrado previamente para los features LNCC (ligados a los LNFB) en
la tarea de verificacion de locutor [1], [36].

El promedio global del WER (promediado sobre todos los test y todas las condiciones de
entrenamiento) obtenido al usar features basados en LNFB fue 7,4 % relativamente mas bajo que
el WER obtenido al usar features MelFB.
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Capitulo 4

Combinacion de sistemas DNN-HMM para
robustez en ambientes reverberantes

En esta seccion se propone combinar un modelo actstico DNN entrenado con parametrizacion
LNFB junto con otros modelos entrenados con distintas parametrizaciones. El objetivo es evaluar
si existe ventaja en usar distintas parametrizaciones acusticas. La efectividad de esta técnica sera
medida en una base de datos reverberante.

4.1. Combinacion y complementariedad de DNNs

4.1.1. Motivacion: Importancia de la parametrizacion acustica en el
entrenamiento de una DNN.

Es bien sabido que la modelacion acustica que puede lograr una DNN es superior a los
tipicos modelos GMM. Esto puede ser resultado de que una DNN puede aprender representaciones
robustas de la voz en sus capas mas profundas. Estas representaciones son aprendidas en conjunto
y simultaneamente cuando la DNN es entrenada como clasificador. Como resultado, el uso de
sefales sin procesamiento (raw signals) como entrada de la DNN se ha convertido en una opcion
admisible. Méas aun, varios autores han sugerido que features disefiados a mano como los PLP o
coeficientes cepstrales no son esenciales para alcanzar un rendimiento alto en tareas ASR [57]-[59].
Estos trabajos han consolidado la idea de que solamente se necesita una gran cantidad de datos
para entrenar un sistema ASR basado en deep learning, independientemente de como las sefiales
de entrada se han pre-procesado. En cambio, algunos autores sostienen que atn es util combinar
distintos tipos de features para aprender nuevas representaciones de la voz [60], [61].

Para dimensionar la importancia de la parametrizacion acustica en el rendimiento de un sistema
ASR, se describe a continuacion a grandes rasgos como es el proceso de entrenamiento de una
DNN. De esta manera se puede analizar el impacto de la parametrizacion en la determinacion de
los parametros de la red.
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CAPITULO 4. COMBINACION DE SISTEMAS DNN-HMM PARA ROBUSTEZ EN
AMBIENTES REVERBERANTES

El proceso de entrenamiento de una DNN se formula como un problema de optimizacion del
set de parametros {W, b} (pesos y biases) que definen la DNN. Dado un conjunto de datos de
entrenamiento y el correspondiente conjunto de referencias, el proceso de entrenamiento debe
determinar los valores optimos de {W, b} que minimizan una funcion de error entre las referencias
y la salida de la DNN.

Un procedimiento comun es primero aplicar un pre-entrenamiento. Este es un proceso de
aprendizaje no-supervisado que estima valores iniciales para { W, b}, los cuales son un buen punto
de partida para la etapa de entrenamiento supervisado. En el entrenamiento, el famoso algoritmo
de backpropagation es empleado con alguna funcion de error o criterio para calcular el set final de
parametros. El criterio mas cominmente usado en tareas de clasificacion (que es el caso de ASR)
es la entropia cruzada o cross-entropy (CE)[62].

alineamiento

Técnicas de Técnica de

. Ny DNN
de-reverberacién| |parametrizacion

Procesamiento y Entrenamiento de DNN
representacién de la
senal

Figura 4.1: Procesamiento y parametrizacion de la sefial, y el proceso de entrenamiento de una DNN. CE
representa el calculo de la entropia cruzada o cross-entropy

La figura 4.1 ilustra el proceso de entrenamiento de la DNN. En el bloque de pre-procesamiento
se realiza la parametrizacion de los datos, y también se podria incluir la remocidon o compensacion
de distorsiones en los datos, como por ejemplo técnicas de normalizaciéon o de reduccion de
reverberacion. Luego del pre-entrenamiento se aplica el algoritmo de backpropagation. Este
algoritmo se basa en el célculo de gradientes locales. En el proceso iterativo de entrenamiento,
los gradientes locales son usados para estimar la correccion que se realiza a los pardmetros de la
DNN:

Awj; = nd;y; (4.1)

donde Awj; es la correccion aplicada al peso que conecta a la neurona ¢ con la neurona j, ; es el
gradiente local asociado a la neurona j, e y; es la salida de la neurona 7 y la entrada i-ésima a la
neurona j. Si la neurona j pertenece a la primera capa oculta de la red, entonces la ecuacion 4.1 se
transforma en:
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CAPITULO 4. COMBINACION DE SISTEMAS DNN-HMM PARA ROBUSTEZ EN
AMBIENTES REVERBERANTES

donde z; es el feature de entrada i-ésimo. En consecuencia, si cambia la parametrizacién u
otro pre-procesamiento aplicado a los datos de entrada, el proceso de entrenamiento llevard a
diferentes soluciones para { W, b} incluso si se usan los mismos datos de entrenamiento y la misma
inicializacion de parametros. Luego, se podrian obtener DNNs complementarias solo al modificar
la representacion de los datos de entrada.

Es sabido que el incremento en el tamafio del set de entrenamiento puede llevar a una reduccion
en el WER, independientemente del pre-procesamiento realizado a los datos. Sin embargo, de
acuerdo a lo discutido anteriormente, dos DNNs entrenadas con diferentes representaciones
acusticas podrian proveer informacion complementaria aunque alcancen el mismo WER de
forma individual. Luego, la complementariedad no deberia depender del tamafio de los datos de
entrenamiento. Como ejemplo, en la figura 4.2 se puede ver las distribuciones de las salidas (seudo
log-likelihoods o LLKs) de DNNs entrenadas con la misma base de datos. Estas distribuciones
pueden diferir significativamente dependiendo de la parametrizacion utilizada.

-—- MelFB —— INFB  —:= PNCC - RPLP

0.15 -

fdp estimada
o
=

e

o

&
1

0.15 -

fdp estimada
o
S

0.05 -

-20  -15  -10 -5 0 5 -20  -15  -10 -5 0 5
LLK LLK

Figura 4.2: Distribuciones de probabilidad (pdf) estimadas para seudo log-likelihoods (LLK) entregadas por
DNNs entrenadas con cuatro métodos de parametrizacion: MelFB, LNFB, PNCC y PLP-Rasta (RPLP).
Las cuatro DNN fueron entrenadas con la misma base de datos, y no se aplico ninguna técnica de
pre-procesamiento adicional. Cada subfigura representa las pdf de cuatro frames diferentes de una misma
utterance.

Existen varios métodos para combinar clasificadores, como por ejemplo regla del méaximo,
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regla del minimo, regla del promedio, regla del producto, regla de mayoria ponderada de votos
y la combinacidn lineal [63]-[65]. En este trabajo se usara precisamente la combinacion lineal de
clasificadores para combinar DNNs.

En una tarea de ASR, la capa de salida de la DNN puede ser vista como un vector de
puntajes o scores que entrega la red para cada frame de entrada. Luego, la combinacion de DNNs
intenta combinar los scores entregados por cada una de las redes a combinar. Dadas R DNNSs, la
combinacion lineal de sus scores se define segun la ecuacion 4.3 :

R
m(S, n) = Z Wrsmn * mr(s, TL) (4.3)
r=1

donde m es el score combinado para la salida s-ésima de las DNN generada por el frame de entrada
n-ésimo; m, (s, n) es el score provisto por la DNN r-ésima; y wr, s,n) es el peso de combinacion
correspondiente. Estos pesos pueden ser considerados dependientes o independientes de la salida
s-¢sima o del frame n-ésimo segun la técnica utilizada para combinar las redes.

Se debe notar que es pertinente usar el término score para referirse a la salida de la DNN,
ya que dependiendo de la aplicacion, esta salida podria representar el log-likelihood o bien la
log-probabilidad a posteriori.

4.1.2. Combinacion basada en autoencoder

Recientemente se ha propuesto un método de combinacion de clasificadores basada en
autoencoder (AE) para la tarea de ASR [66]. En este método, la capa pre-softmax (log-probabilidad
a posteriori) de cada DNN se modela con un AE entrenado con los mismos datos usados para
entrenar la DNN correspondiente. En la etapa de test, el AE asociado con la DNN 7 provee un error
de reconstruccion e, ,, para el frame n. Este error es usado para calcular los pesos de combinacion
de la ecuacion 4.3 segun la ecuacion :

2
Yller,nll

R Al — 44
SR Yllewnll® 9

rn

donde el operador ||| representa la norma l. Los pesos 0ptimos son calculados frame por frame,
pero son iguales para todos los estados (salidas de la DNN) dado un frame fijo n. Esta técnica
fue probada originalmente para combinar dos DNNs entrenadas con diferentes parametrizaciones,
RASTA y PLP, en una base de datos de entrenamiento clean [66]. Luego, esta técnica fue empleada
para combinar seis DNNs entrenadas con diferentes condiciones de reverberacion y usando la
parametrizacion MelFB [67].
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4.1.3. Estimacion de peso de combinacion por estado

Tomando como referencia el trabajo presentado en [64] sobre combinacion de clasificadores, se
realiza una estimacion de los pesos de la ecuacion 4.3 para cada estado usando la técnica MMSE
(Minimum Mean Square Error). Los pesos se estiman de manera que se minimice el error cuadratico
entre la salida combinada de la DNN y los alineamientos de los datos de entrada.

Se debe recordar que el alineamiento corresponde a las etiquetas de cada frame en los datos de
entrenamiento, e indican cudl es el estado correcto que corresponde a cada frame. Por lo tanto, la
etiqueta de cada frame puede representarse como un vector de probabilidades del tamafio de la capa
de salida de la DNN, y que tiene un 1 en el nodo que representa el estado al que pertenece el frame,
y un 0 en el resto de estados.

El error cuadratico entre el alineamiento y la salida de la DNN, calculado a lo largo de todos los
() estados del sistema y las U utterances de entrenamiento, se expresa en la ecuacion 4.5:

Q
=335 tus (@un) = B (sl7un) ] (4.5)

donde a,, s(z,,s) representa la etiqueta del frame n para la utterance u y el estado s, N,, es el namero
de frames en la utterance u, y p(s|x, ) es la combinacion de las probabilidades a posteriori para
la entrada x,,,, y el estado s. Como se mencioné anteriormente, el valor de a,, s(%,.,) es 1 si z,,
pertenece al estado s, y 0 si no.

El valor de p puede ser calculado usando la ecuacién 4.3 si se consideran las probabilidades a
posteriori como score, tal como se ve en la ecuacion 4.6:

U N, Q R 2
2D PHNCACHES DERTICEE @6)
u=1 n=1 s=1 =1

donde R es la cantidad de DNNs que se estan combinando, w; s es el peso de combinacion para la
DNN [/ en el estado s, y p; (s|z,,) es la probabilidad a posteriori del estado s entregada por la DNN
[ para la entrada z,, ,. En la ecuacion 4.6 se observa que los pesos w; ; son independientes del frame
de entrada, es decir, no dependen del subindice 7.

Para obtener los pesos de combinacién que minimizan el error cuadratico se calcula la derivada
parcial del error £ de la ecuacion 4.6 con respecto a cada uno de los pesos. Para una DNN r y un
estado s, la derivada parcial se calcula seglin la ecuacion 4.7:

U Ny

aw 222 Qs xun Zwls pl ’xun)} * = Dr (S‘xu,n) (47)

u=1 n=1
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Para obtener los pesos de combinacién que minimizan el error, se iguala cada derivada parcial
9¢/ou,s a 0. Este procedimiento lleva a tener rxs ecuaciones que conforman un sistema de
ecuaciones lineales. Para ello, es util definir los siguientes vectores:

ws = [wis-- .wR,s]t (4.8)
as =[a1s(x11) ... a15 (T13) - aus (Tua) - - aus (xU,NU)]t (4.9)
Dr,s = [pr (S|{L‘171) - Dr (S|ZE17N1) - DPr (8|xU,1) -+ Dr (S|xU,NU)]t (410)

donde w; es el vector que agrupa los pesos de combinacion para el estado s y cada una de las R
DNNS, a es el vector que concatena los valores de las etiquetas a, s para todas las utterances de
entrenamiento, y p, s €s el vector que concatena todos los scores entregados por la DNN r para el
estado s. Con estas definiciones es posible obtener la expresion 4.11 con la que se pueden calcular
los pesos O6ptimos de combinacion:

w, = (P'P,)” Pta, (4.11)

donde Ps = [p1,s - . - PR,s) se define como la matriz que agrupa los vectores p;. s correspondientes
a todas las DNN en el estado fijo s.

Se debe notar que las dimensiones de las matrices P'P, y Pla, son RtR y Rxl,
respectivamente, lo que no depende del nimero de frames utilizados. Como resultado, los pesos
de combinacién w, s pueden ser estimados usando la ecuacion 4.11 sobre todos los datos de
entrenamiento sin necesidad invertir matrices grandes.

También es posible definir un peso promedio a lo largo de todos los estados de una DNN 7, lo
que se define en la ecuacion 4.12:

Q
Wy = % (4.12)

4.1.4. Otros métodos relacionados

Cabe mencionar que recientemente se ha abordado el tema de combinacion lineal de DNN en el
marco de ASR en ambientes reverberantes [68]. En [68] se propone un método para encontrar el peso
de combinacion Optimo frame a frame, basado en informacion mutua. A su vez, dicha propuesta
esta basada en un método de combinacion lineal de clasificadores basada en informacion mutua
para la tarea de verificacion de locutor [65].
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Distribucion de RTs simulados
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Figura 4.3: Distribucion de densidad de probabilidad (fdp) de los tiempos de reverberacion (RTs) resultantes
del proceso de simulacion de los RIRs usados en los experimentos.

4.2. Rendimiento de la combinacion de DNNs en ambientes
reverberantes

La efectividad de las técnicas de combinacion descritas se evaluara en una tarea de ASR bajo
condiciones reverberantes. Se elige este ambiente de prueba por ser uno de los mas dificiles de
abordar. Para estos experimentos se utilizé datos de prueba que estan disponibles publicamente y
que corresponden a grabaciones reales de audios realizadas en una cdmara reverberante con tiempos
de reverberacion entre 0,47[s] y 1,77[s] [69].

4.2.1. Base de datos

Se gener6 una base de datos de entrenamiento multicondition basada en el la base de datos
clean WSJO0 SI-284. Esta ultima esta compuesta por 81 horas de audios limpios. La idea de la base
de datos multicondition es simular distintas condiciones de reverberacion. Para ello, cada utterance
de la SI-284 fue convolucionada con tres diferentes RIRs que se seleccionaron de forma aleatoria
desde una lista de 30.000 RIRs simulados.

Todos los RIRs fueron simulados usando el software Room Impulse Response Generator [70].
En este software se ingresan las dimensiones de una sala virtual para obtener el RIR correspondiente
a la sala. Para genera los 30.000 RIRs, los parametros de la sala se escogieron de la siguiente
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manecra:

= Tamaiio de la sala: Se definieron los valores nominales 7,95[m], 5,68[m], y 4,5[m] para las
dimensiones largo, ancho y alto de la sala, respectivamente. Luego, para generar cada RIR,
las dimensiones se obtuvieron de distribuciones uniformes definidas sobre rangos de mas y
menos 20 % los valores nominales. La motivacion para variar las dimensiones de la sala fue
que no hubiera una coincidencia exacta con las dimensiones reales de la sala reverberante que
fue usada para grabar los datos de test.

= Distancia speaker-micréfono: La distancia speaker-microfono se obtuvo de una distribucion
uniforme entre 0,144[m] y 2,816[m]. Ademas, para cada RIR, el speaker y el microfono
fueron colocados en lugares aleatorios dentro de la sala virtual, usando la distancia escogida,
con la restriccion de que tanto el speaker como el micréfono se ubicaran al menos a 1[m] de
cualquier pared, y entre 1[m] y 2[m] del piso.

La aleatoriedad de los parametros de simulacion reduce los potenciales efectos de artefactos
causados por el fendmeno de onda estacionaria, que ocurren en simulaciones basadas en el método
de imagen [71], como es el caso del software utilizado.

Con el procedimiento descrito anteriormente se obtuvo que los tiempos de reverberacion (RT)
de los RIRs generados varian entre 0,4 y 1,99 segundos; la distribucion de estos RTs se muestra
en la figura 4.3. La base de datos multicondition resultante tiene una duracion de 325 horas, de las
cuales el 25 % corresponden a utterances sin distorsion (clean). El tamafio de esta base de datos es
comparable a la existente en la tarea Switchboard [72].

Para realizar los tests se utilizo la base de datos Highly-reverberant Real Environments (HRRE)
[69]. Esta base de datos esta compuesta de utterances del set de evaluacion clean de Aurora-4
que fueron re-grabadas en una sala reverberante real. En la grabacion se varié la distancia
speaker-microfono y el tiempo de reverberacion para obtener diferentes condiciones de grabacion.
Las distancias speaker-microéfono fueron 0,16[m], 0,32[m], 0,64[m], 1,28[m] y 2,56[m], mientras
que los RTs medidos en la sala fueron 0,47[s], 0,84[s], 1,27[s] y 1,77[s]. En total, se cuenta con
20 combinaciones de distancia speaker-micréfono y RT. Cada combinacion esta compuesta de 330
utterance re-grabadas.

4.2.2. Arquitectura del sistema

Para estos experimentos se entrenaron cuatro sistemas para ASR basado en DNN-HMM usando
cuatro tipos de parametrizaciones: MelFB convencional, LNFB, PNCC [33] y RASTA-PLP (RPLP)
[30].

Los cuatro sistemas se entrenaron usando un procedimiento similar al descrito en la seccion
3.2.2. La arquitectura de cada DNN también es equivalente a la descrita en la seccion 3.2.2.
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4.3. Resultados

En primer lugar se realizaron experimentos baseline para los cuatro tipos de features en
evaluacion: MelFB, LNFB, PNCC y RPLP. Para entrenamiento se utilizd la base de datos
multicondition descrita en la seccion 4.2.1, y la base de datos de test HRRE. En estos experimentos
(y en los siguientes) se aplico la técnica de mejoramiento WPE (Weighted Predictor Error), tanto
en los datos de test como de entrenamiento. Los resultados se muestran en las tablas 4.1 y 4.2,
en donde la tasa de error WER se promedi6 a lo largo de las distancias speaker-microfono y RT,
respectivamente.

Tabla 4.1: WER (%) usando features MelFB, LNFB, PNCC y RPLP. Los resultados fueron obtenidos al
usar entrenamiento multicondition y evaluando con la base de datos HRRE. WPE se aplicé a los datos de
entrenamiento y test. E1l WER fue promediado para todas las distancias speaker-micréfono para cada RT.

RT[s]
0,5 0,9 1,3 1,7
MelFB | 3,33 | 4,80 | 6,62 | 9,28 6,01
LNFB | 3,69 | 5,14 | 6,70 | 9,74 6,32
PNCC | 3,37 | 5,05 | 6,77 | 9,56 6,19
RPLP | 435 | 6,79 | 8,74 | 12,04 7,98

Feature Promedio

Tabla 4.2: Las condiciones son las mismas que la tabla 4.1, excepto que el WER esta promediado para todos
los RTs para cada distancia speaker-microfono.

Distancia speaker-microfono [m]
0,16 | 032 | 0,64 | 1,28 | 2,56
MelFB | 3,35 | 391 | 485 | 7,88 | 10,05 6,01
LNFB | 3,15 | 4,10 | 540 | 8,26 | 10,68 6,32
PNCC | 2,82 | 3,81 | 4,88 | 8,13 | 11,32 6,19
RPLP | 3,71 | 4,59 | 6,29 | 10,50 | 14,82 7,98

Feature Promedio

Luego de obtener los resultados para cada parametrizacion por si sola, se procedio a realizar las
combinaciones de las salidas de los sistemas previamente entrenados. En la tabla 4.3 se muestran
los resultados de todas las posibles combinaciones de pares de parametrizaciones, para cada una de
las cuatro técnicas de combinacion es estudio. En esta ocasion no se presentan los resultados por
RT, si no que se presenta el promedio de los resultados sobre los 5 RTs.
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Tabla 4.3: WER (%) promediado sobre todos los 20 subconjuntos de test de la base de datos HRRE. Se
probaron todas las posibles combinaciones de dos tipos de features. Se ocupd la base de entrenamiento
multicondition definida en la seccion 4.2.1. Se aplico WPE tanto a los datos de entrenamiento como test.

Combinacion MelFB | MelFB | MelFB | LNFB | LNFB | PNCC Promedio
-LNFB | -PNCC | -RPLP | -PNCC | -RPLP | -RPLP
Peso constante (0,5) 5,28 5,32 5,35 5,45 5,50 5,74 5,44
Autoencoder 5,26 5,32 5,37 5,45 5,50 5,76 5,44
Peso por estado 5,39 5,29 5,43 5,52 5,68 5,79 5,52
Peso por estado promedio | 5,37 5,28 5,42 5,50 5,66 5,78 5,50

Finalmente, se realizO una combinacion utilizando los cuatro sistemas entrenados. Estos
resultados se muestran en la tabla 4.4.

Tabla 4.4: WER (%) obtenido al combinar las cuatro DNNs.

Peso bor Peso por
Flat Weight P estado
estado ;
promedio
MelFB — LNFB —
PNCC — RPLP 4,95 5,21 5,14

4.4. Discusion

4.4.1. Experimentos baseline

Los resultados de los experimentos baseline se muestran en las tablas 4.1 y 4.2, en donde el
WER fue promediado por distancia speaker-micréfono y RT, respectivamente. Se observa que cada
uno de los features evaluados tuvieron un rendimiento similar. La excepcion es el feature RPLP,
que llevo a resultados un poco peores.

4.4.2. Combinacion basada en autoencoder

Las 4 DNNs entrenadas descritas en la seccion 4.2.2 se combinaron en pares usando el método
de autoencoder de Mallidi [66]. Esta técnica llevo a una reduccion relativa promedio en WER igual
a 9,5 % cuando se compara con los resultados baseline usando MelFB (tablas 4.1 y 4.2).

Sorprendentemente, el peso de combinacion dptimo estimado por los AEs es aproximadamente
igual a 0,5 £ 0,001 para cada par de combinacion. Esto indica que el AE provee una métrica
que depende mas de la discordancia entre las condiciones de entrenamiento y test que de la
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representacion de la sefial. Debido a que se us6 la misma base de datos para entrenar los sistemas
asociados a los cuatro features evaluados, los errores de reconstruccion provistos por cada AE fue
similar. Este resultado sugiere que la combinacion basada en AE no discrimina ni la precision de
clasificacion de la DNN ni las condiciones de evaluacion de los 20 test de HRRE [69].

4.4.3. Estimacion de peso de combinacion por estado

El uso de pesos estimados por estado llevo a una mejora relativa promedio en WER iguales a
8,2 % con respecto al mejor clasificador presentado en las tablas 4.1 y 4.2. Al usar el peso promedio
de combinacion a lo largo de los estados (ecuacion 4.12) se obtuvo una mejora relativa promedio
en WER igual a 8,5 %; sin embargo, este aumento en la mejora no es significativo de acuerdo al
test MAPSSWE [56].

4.4.4. Combinacion de los cuatro sistemas

Cuando se combinaron dos DNNs, el mejor resultado se obtuvo cuando se combinaron los
sistemas asociados a MelFB y LNFB utilizando el método del AE (ver seccion 4.1.2, obteniéndose
a una mejora relativa de 12,5 %. Por otro lado, al usar la estimacioén de peso por estado, el mejor
resultado se obtuvo al combinar los sistemas con MelFB y PNCC, llegando a una mejora relativa
de 12 %.

La tabla 4.4 recopila los resultados obtenidos al combinar los clasificadores asociados a los
cuatro tipos de features probados (MelFB, LNFB, PNCC y RPLP). El mejor resultado se obtuvo
al usar la combinacién plana, la cual esencialmente promedia los scores entregados por cada
clasificador. Por razones practicas, no se realizo el barrido de pardmetros para determinar los pesos
de combinacion optimos.

La combinacion uniforme produjo una mejora relativa en WER de 17,6 % relativa al clasificador
baseline asociado a MelFB. Por otro lado, la estimacion de pesos por estado y el peso promedio por
estado llevan a mejoras de 13,3 % y 14,5 %, respectivamente.

Es cierto que la combinacion uniforme tuvo un mejor rendimiento, pero los métodos de
combinacion por estado podrian haber sido superiores si los WERs de los clasificadores individuales
hubieran sido menos parecidos.
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En esta tesis se aplicaron a ASR los features correspondientes a filtros normalizados localmente
o LNFB (Locally Normalized Filter Banks). Se utilizé un vocabulario de tamafio medio de la base
de datos Aurora-4. El sistema de ASR fue basado en DNN-HMM. Al realizar un analisis de los
coeficientes dinamicos delta y delta-delta, se mostrd que estos debian ser estimados usando so6lo
el término numerador de la definicion de LNFB. Adicionalmente, se mostrd que la normalizacion
MVN fue mas efectiva que MN para estos features.

Al comparar los features LNFB con los MelFB, se encontré que el WER promedio global
sobre todas las condiciones acusticas evaluadas fue un 7,4 % relativamente menor. Estos resultados
indican que los LNFB proveen una mejor precision en el reconocimiento de voz en sistemas
DNN-HMM al compararse con los features MelFB, especialmente cuando hay mismatch de canal
entre entrenamiento y test.

También se evalud la complementariedad de las DNNs de los sistemas de ASR entrenadas con
la misma base de datos, pero con diferentes parametrizaciones usando sefales reverberadas. Se
presentd un método basado en MMSE para combinar las salidas de las DNNs mostrando que se
pueden alcanzar mejoras significativas en WER al combinar los scores de sistemas ASR que fueron
entrenados usando distintos tipos de features, obteniendo una mejora relativa de 8 % al combinar
dos clasificadores, y de 15 % al combinar cuatro. Estas mejoras se obtuvieron al probar el sistema
propuesto usando audios grabados en un ambiente real altamente reverberante. Sin embargo, realizar
la combinacion usando pesos uniformes (promediando los scores) llevo a reducciones en WER de
11 %y 18 % con dos y cuatro clasificadores, respectivamente, comparando con el mejor clasificador
individual. Este resultado puede atribuirse a que todos los sistemas DNN-HMM tenian un elevado
nivel de complementariedad por lo que la combinacion més simple resulto suficiente.

Se sugiere en general que los features disefiados no agregan valor adicional a los procesos
de reconocimiento de patrones, particularmente cuando la cantidad de datos de entrenamiento es
suficientemente grande [57], [59], [61]. Esto debido a que un clasificador basado en DNN tiene
la habilidad de aprender representaciones complejas de su entrada automaticamente. De hecho, la
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mejora que se alcanza en WER al pasar de un modelo acustico basado en GMM a uno basado en
DNN es del orden de 30 %[7]. Sin embargo, en este trabajo se mostrd que features diseniados y
la combinacidn de estos pueden llevar a reducciones significativas en WER con un sistema ASR
basado en DNN-HMM, sobre todo cuando la cantidad de datos de entrenamiento es limitada.

Finalmente, los resultados mostrados en esta tesis permiten definir algunas lineas de
investigacion como trabajo futuro: se propone evaluar distintas arquitecturas de autoencoders para
la combinacion de sistemas de ASR; se propone realizar un estudio del impacto del tamafio de la
base de datos en el uso de features disefiados y en la combinacién de estos en sistemas DNN-HMM;
y se propone aplicar las técnicas propuestas en este trabajo en tareas de ASR con bases de datos en
espanol.
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Glosario

AE Auto Encoder. 36
ASR Automatic Speech Recognition o Reconocimiento automatico de voz. 1, 10

DCT Discrete Cosine Transform o Transformada de coseno discreta. 14
DNN Deep Neural Network o Redes neuronales profundas. 1

FBANK Parametrizacion Filter Bank. 14
GMM Gaussian Mixture Model o Modelo de mezcla de gaussianas. 5

HMM Hidden Markov Models o Modelos ocultos de markov. 2
HRRE Highly-reverberant Real Environments. 41

LNCC Locally Normalized Cepstral Coefficients. 13
LNFB Locally Normalized Filter Bank o Banco de filtros localmente normalizado. 1, 2

MFCC Mel Filter Bank Cepstral Coefficients. 13

MLP Multilayer Perceptron o Perceptron multicapa. 9

MMSE Minimum Mean Square Error o Minimo error cuadratico medio. 37

MN Mean Normalization o Normalizacion de media. 19, 23

MVN Mean and Variance Normalization o Normalizacion de media y varianza. 19, 23

PLP Perceptual Linear Predictive. 13
PNCC Power-Normalized Cepstral Coefficients. 13

RASTA Relative Spectral Transform. 13
RT Reverberation Time o Tiempo de reverberacion. 41

STFT Short-Term Fourier Transform o Transformada de Fourier de tiempo corto. 14

WER Word Error Rate o Tasa de error de palabras. 8
WPE Weighted Predictor Error. 41
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Abstract

In this paper the performance of a new feature set, Locally
Normalized Cepstral Coefficients (LNCC) is evaluated for a
speaker verification task with short testing utterances in
additive noise. The results presented here show that LNCC
outperforms baseline MFCC features when SNR is lower than
15 dB. The average relative reduction in EER achieved by
LNCC is 33%. The use of LNCC in combination with spectral
subtraction provides a reduction in EER averaging 18% when
compared to MFCC features also with spectral subtraction. In
addition, sub-band LNCC is proposed to improve the estimation
of noise energy and hence the effectiveness of spectral
subtraction. When compared with MFCC features, the use of
sub-band LNCC led to greater reductions in EER than LNCC
with non-stationary noise.

Index Terms: LNCC, additive noise, speaker verification.

1. Introduction

One of the main problems faced by speech technologies in real
applications is noise robustness. Noise introduces a mismatch
between training and testing conditions in the features
representing a signal. In particular, additive noise generates a
distortion that has a greater effect in those intervals with low
segmental SNR. Additionally, additive noise causes loss of
information because the original information cannot be
recovered with 100% accuracy [1] [2].

Many techniques have been proposed to improve
robustness to additive noise. A group of these techniques
attempt to compute a statistical estimate of noise, and to
compensate the noisy signal or to adapt acoustic models to noisy
conditions. The compensation methods include, for example,
spectral subtraction, Wiener filtering and Kalman filtering [3]
[4] [5] [6] and the Stochastic Weighted Viterbi algorithm that
estimates and makes use of the reliability in noise cancelling
[2]. The adaptation methods include statistical re-estimation
and parallel model combination [7] [8] [9]. There is also another
group of techniques that attempts to introduce features that are
more robust to additive noise [10] [11]; LNCC belongs to this
group.

Locally-Normalized Cepstral Coefficients (LNCC) are a
novel set of speech features introduced in [12] that are

Copyright © 2015 ISCA
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perceptually-motivated and an extremely simple but effective
way to instantaneously normalize speech features. The
effectiveness of the proposed features has been demonstrated
for a speaker verification task across a wide variety of linear
channel conditions. In this paper we evaluate the robustness to
additive noise of LNCC in a speaker verification task. It is worth
highlighting that the task addressed here involves short testing
utterances (i.e., shorter than five seconds), as required in typical
commercial applications, and is very different from the Speaker
Recognition Evaluations (SRE) organized by NIST in recent
years. In NIST evaluations several minutes of speech samples
for verification or identification are available. In this context, as
we see in the literature, some of the techniques proposed for
long utterances (e.g., JFA and i-Vectors) are simply not
appropriate for short utterances. Results presented here suggest
that LNCC provides an average error reduction of 33% when
SNR is lower than 15 dB, when compared with ordinary MFCC.
In combination with spectral subtraction (SS) the difference
between LNCC and MFCC processing is reduced but LNCCs
still provides an EER that is 18% lower on average at moderate
and low SNRs.

2. LNCC and additive noise

LNCC are a new set of cepstral-type features, inspired by
Seneff's Generalized Synchrony Detector (GSD). These
features perform a local normalization in the frequency domain
in each auditory channel, being relatively invariant to changes
in the transmission channel frequency response. This
normalization is achieved by dividing the energy of two types
of filters. The numerator filter is defined as a triangular filter,
similar to that used in the typical Mel filterbank, while the
denominator filter captures energy from either side of this. The
numerator and denominator filters are defined in Eq. (1) and Eq.
(2) respectively, for a channel j with central frequency ]}c and

bandwidth B.

2 B
Numj(ﬂ:{ 'E‘f‘];c| , when |f-j§c| < 5

1
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Figure 1: Frequency response of numerator filter (solid
line) and denominator filter (dashed line).

Given a channel j, the locally-normalized channel energy
LN;is defined as:

Num_Energyj

LN;

B DenﬁEnergyj ©)

where NumﬁEnergzj and DenﬁEnergyj are the energies of the

filters defined in Eq. (1) and Eq. (2). LNCC has already been
tested on spectral tilt transmission channel conditions [12],
achieving better performance than ordinary MFCC. In some
conditions, LNCC can even outperform MFCC+CMN and
MFCC+RASTA. Nevertheless, the robustness of LNCC to
additive noise has not yet been assessed.
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Figure 2: Probability density functions of LNCC and
MFCC filter energy at channels 1, 7 and 14. Lighter
gray represents the clean signal and darker gray
represents the noisy signal.

Given that s(i), n(i) and x(i) are the clean speech, the noise
and the resulting noisy signal, respectively, the additiveness
condition in the temporal domain is expressed as:

3012

x()=s()+n(i) 4)

where i is the discrete time index. Initially, additive babble noise
was artificially added to clean speech signals at an SNR of
10 dB. The probability density functions (pdfs) for energies of
three channels from the ordinary Mel filterbank and the
normalized filters from LNCC were estimated under clean and
noisy conditions. Fig. 2 shows the results for the 1st, 7th and
14th filter.

As can be seen in Fig. 2, the perturbation due to additive
noise on the pdf for the normalized LNCC filters is less
pronounced than the perturbation observed for the Mel Filter
energies. The estimated pdfs for clean and noisy signals with
LNCC’s normalized filters are visibly more similar than for the
MEFCC filter energy in all the three filters. The Kolmogorov-
Smirnov Statistic [13] between the clean and noisy energy pdfs
are shown in Table 1. According to Table 1, the difference
between clean and noisy pdfs is 37% to 82% lower with LNCC
than with MFCC. The results shown in Table 1 were obtained
using the statistical software R [14] and 'dgof' package [15].

Kolmogorov-Smirnov Statistic

MFCC LNCC

1st filter 0.546 0.346
7th filter 0.578 0.330
14th filter 0.562 0.098

Table 1: Kolmogorov-Smirnov Statistic between the
clean and noisy energy pdfs.

The effect of additive noise was also examined at the frame
level. Fig. 3 shows the energy of all channels for a given voiced
frame with MFCC and LNCC. As we see in Fig. 3, the
difference between clean and noisy speech with LNCC is lower
than with MFCC.

l
20

10
LNCC Filter Energy

5 10 0
MFCC Filter Energy

— Clean Signal — Clean Signal

=" Noisy Signal = =" Noisy Signal

Figure 3: LNCC and MFCC energy in a voiced frame
from clean and noisy utterance at SNR equal 10 dB.

The differences observed between clean and noisy signals
in Figs. 2 and 3 represent the distortion introduced by the
additive noise. This distortion leads to mismatch between
training and testing conditions that negatively affects the
speaker and speech recognition accuracy. The results presented



in this section suggest that LNCCs should be more robust to
additive noise than MFCCs.

3. LNCC and spectral subtraction

Spectral subtraction (SS) is a widely employed compensation
technique for additive noise [16]. It is based on the subtraction
of an estimation of the additive noise energy spectrum from the
noisy signal power energy. If E/#;] is the estimated noise energy
for channel j , and FE; is the corresponding filter energy, then

the compensated filter energy obtained with SS, FEjSS, can be
defined as [16]:

FE;*=max{FE ; - o(SNR)) xE[7;] ; B*FE;} (5)

where o(SNR;) controls the amount of noise subtracted from
the noisy signal and depends on the channel SNR; and /8 defines
a lower bound to the energy of the compensated filter energy to
avoid negative values. The applicability of (5) to Mel filter
banks is straightforward. However, in the case of LNCC, SS
must be applied to the numerator and denominator energies
separately. Then, the compensated LN energy for channel j is
written as:

Num_EnergijS

LN/%= (6)

Den_EnergijS

Due to the denominator filter shape in Fig. 1, a more
accurate estimate of noise can be achieved if the denominator
filter is split into two sub-bands: right and left denominator sub-
bands. Then, using the definition in (2), the right and left
denominator sub-band filters in channel j are defined as:

B
Den Lefi SBjm_{Denj(ﬂ, when ];C -7 SE )
0, otherwise
o B
Den Right SB (=P when 1= /75 ®)
0, otherwise

The sum of the right and left denominator sub-band energies
is equal to the denominator filter energy defined in (2).
Consequently, the compensated LN energy obtained by
applying SS on a sub-band basis in channel j, SB—LN,-SS , can be
expressed as:

NumﬁEnergijS

SB-LN;*= 9

LDen_EnergijS+RDen_EnergijS

The compensated LNCC features obtained with (9) are
denoted by SB-LNCC. It is worth mentioning that SS
compensation according to (9) would make use of a more
accurate estimation of noise.

4. Experiments

LNCC performance in additive noise environments was tested
with text-independent speaker verification experiments. All
experiments used the entire YOHO Speaker Verification
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Corpus [17]. Three types of noise (babble, car, and restaurant)
were selected from the AURORA database [18], which were
artificially added to the YOHO corpus to generate noisy
versions of test speech signals at SNR equal to 0 dB, 5 dB,
10 dB, 15 dB and 20 dB. As mentioned above, the task
addressed in this paper is completely different from those in the
NIST challenges, where several minutes of speech samples are
available for verification or identification. In contrast, we
employ only two or three second utterances as required by many
commercial applications As already mentioned, many
techniques proposed for long utterances do not work well for
short utterances. The baseline system provides EER equal to
0.71% and 0.56% with LNCC and MFCC, respectively. The
latter result is competitive with (and actually lower than) EERs
found in the literature [19] [20] [21] [22].
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Figure 4: EER with LNCC and MFCC without SS.

The experiments were carried out with the ALIZE library
[23] and LIA-SpkDet toolkit [23], state-of-the-art open source
software for speaker recognition. The GMM-UBM system
(Gaussian Mixture Model — Universal Background Model) was
used. ALIZE supports newer speaker verifications approaches
such as JFA and i-Vectors, but these methods do not perform
well when short speech utterances (shorter than five sec) are
available, as is shown in [12] [24] [25]. For instance, the
baseline system with JFA and i-Vectors give EER equal to 3.6%
and 2.1%, respectively, with MFCC and clean speech.

Fig. 4 shows the EERs obtained for babble, car and
restaurant noise without SS. In the experiments with SS



parameters o and B in (5) where tuned with babble noise at an
SNR of 10 dB with MFCC, LNCC, and SB-LNCC. The
optimum a and B were kept constant in the experiments. Fig. 5
presents the results with SS.

5. Discussion

As seen in Fig. 4, LNCC leads to substantial improvements in
EER at SNR equal to 0 dB, 5 dB, 10 dB and 15 dB when
compared with MFCC. LNCC provides relative reductions in
EER between 19.3% and 28.6% for babble noise, between
29.2% and 49.2% for restaurant noise, and between 25.0% and
54.9% for car noise when SNR is lower than 15 dB. At SNR
equal to 20 dB, LNCC shows an increase in EER with respect
to MFCC: 0.31% absolute with babble noise; 0.28% absolute
with restaurant noise; and, 0.30% absolute for car noise. These
results are consistent with the analysis presented in Section 2.
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Figure 5: EER with LNCC, SB-LNCC and MFCC with
SS.

In Fig. 5, we observe that the application of SS improves
both LNCC and MFCC performance. Despite the fact that the
difference between LNCC and MFCC is reduced, the trend
observed in Fig. 4 is preserved in Fig. 5: at SNRs between 0 dB
and 15 dB, LNCC outperforms MFCC. The relative reductions
in EER obtained with LNCC are between 3.6% and 11.5% for
babble noise, between 22.5% and 35.9% for car noise, and
between 11.2% and 21.2% for restaurant noise. There is a single
exception with babble noise at SNR equal to 15 dB. In this case
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the absolute difference between LNCC and MFCC is just
0.14%. As in Fig. 4, LNCC with SS also shows an increase in
EER when compared with MFCC at 20 dB SNR: 0.48%
absolute with babble noise; 0.36% absolute with car noise; and,
0.38% absolute for restaurant noise.

The sub-band compensated feature according to (9), SB-
LNCC, presents a similar behavior as LNCC. In the range of
0 dB to 15 dB SNR, SB-LNCC outperforms MFCC with
relative improvements in EER between 7.4% to 16.9% for
babble noise, between 21.7% to 29.4% for car noise, and
between 14.83% to 24.06% for restaurant noise. The same
exception is observed with babble noise at SNR equal to 15 dB
where the absolute difference in EER is equal to 0.29% absolute
when compared with MFCC. SB-LNCC also shows an increase
in EER at SNR equal to 20 dB which is 0.43% absolute for
babble noise, 0.46% absolute for car noise, and 0.38% absolute
for restaurant noise

SB-LNCC was expected to outperform LNCC in additive
noise environments. This is indeed the case with babble noise
and restaurant noise at several SNRs. However, this is not
observed with car noise. Observe that the babble and restaurant
additive noise are less stationary than car noise, which is largely
stationary [18]. This suggests that SB-LNCC introduces
improvements in the system performance when the degrading
additive noise is non-stationary, implying that the division into
sub-bands proposed in (7) and (8) yields to a better estimation
of the noise energy with non-stationary signals.

6. Conclusions

In this paper LNCC is tested with additive corrupting processes
by using babble, restaurant and car noise. LNCC outperformed
MFCC with these three types of noise when SNR is between
0 dB to 15 dB. The average relative reduction in EER achieved
by LNCC was equal to 23.6% for babble noise, 37.3% for car
noise and 40.6% for restaurant noise. By using spectral
subtraction in both LNCC and MFCC, the LNCC reductions in
EER was in average 6.9% for babble noise, 17.2% for restaurant
noise, and 29.1% for car noise. The highest improvement takes
place when the noise is stationary (i.e. car). Sub-band LNCC
was proposed to improve the noise energy estimation and hence
the SS effectiveness. When compared with MFCC, Sub-band
LNCC led to higher reductions in EER than LNCC with no-
stationary noise: 11.94% and 19.38% for babble and restaurant
noise, respectively. Improving the applicability of LNCC and
its evaluation on ASR tasks are proposed for future research.
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Abstract—This letter describes modifications to locally nor-
malized filter banks (LNFB), which substantially improve their
performance on the Aurora-4 robust speech recognition task using
a Deep Neural Network-Hidden Markov Model (DNN-HMM)-
based speech recognition system. The modified coefficients,
referred to as LNFB features, are a filter-bank version of locally
normalized cepstral coefficients (LNCC), which have been
described previously. The ability of the LNFB features is enhanced
through the use of newly proposed dynamic versions of them,
which are developed using an approach that differs somewhat
from the traditional development of delta and delta—delta features.
Further enhancements are obtained through the use of mean nor-
malization and mean—variance normalization, which is evaluated
both on a per-speaker and a per-utterance basis. The best perform-
ing feature combination (typically LNFB combined with LNFB
delta and delta—delta features and mean—variance normalization)
provides an average relative reduction in word error rate of 11.4%
and 9.4 %, respectively, compared to comparable features derived
from Mel filter banks when clean and multinoise training are used
for the Aurora-4 evaluation. The results presented here suggest
that the proposed technique is more robust to channel mismatches
between training and testing data than MFCC-derived features
and is more effective in dealing with channel diversity.

Index Terms—Automatic speech recognition (ASR), Aurora-4,
channel mismatch, deep neural network (DNN), locally normalized
filter bank (LNFB).

1. INTRODUCTION

HE use of deep neural networks (DNNs) has produced

major improvements in the recognition accuracy of auto-
matic speech recognition (ASR) systems. DNNs have the ability
to learn internal features, which are robust to many sources of
variability in speech signals (e.g., [1] and [2]). In this context,
simple features like log-Mel filter banks (MelFB) favor the
DNN learning process and provide greater recognition accuracy
than traditional MFCC features [3], [4]. Nevertheless, when
mismatches between training and testing conditions are too
large, the learning ability of DNNs is limited and the recognition
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accuracy degrades significantly [1]. Well-known techniques for
reducing the train-test mismatch include the application of input
normalization such as mean normalization (MN) and mean and
variance normalization (MVN). MN assumes that the mean of
data is invariant, and MVN uses the stronger assumption that
the mean and variance of data are invariant, so standardizing
mean and/or variance removes irrelevant information [5]. These
techniques reduce the mismatch between features representing
clean and noisy utterances [6], [7], and they reduce distortion
introduced by linear filtering or spectral tilt [5]. MN and MVN
are also used for DNN input normalization [8] because DNN
training is sensitive to input scale [9]. Because un-normalized
features with greater variance would dominate the DNN
learning process, scaling each dimension of the input data to
a similar range improves DNN performance [8]. Another ef-
fective approach for reducing training—testing mismatches is to
employ multicondition training with noisy or distorted data, so
noise is present in both the training and testing data. However,
this strategy is not practical in some applications where the
channel between the speaker and the ASR system may vary
over time. Examples of such applications include human—robot
interaction, meeting transcription, lecture transcription, etc.

Locally normalized cepstral coefficients (LNCC) [10] were
designed to be robust to channel mismatches, and they provided
better accuracy than traditional MFCC features on a speaker
verification task with mismatches between training and testing
conditions [10], [11]. The development of locally normalized
filter bank (LNFB) features is motivated by the observations that
the performance of DNN-HMM ASR systems is typically better
when spectrogram-like features (such as MelFB parameters)
are used, rather than features in a pseudo-cepstral domain (such
as MFCC parameters), despite the fact that MFCC coefficients
are simply the discrete cosine transform (DCT) of the MelFB
parameters. Similarly, LNCC features are the DCT of LNFB
features.

In this letter we consider the use of LNFB parameters for
the Aurora-4 ASR task. The sections below discuss the appli-
cation of LNFB features to robust DNN-HMM-based ASR, the
development of LNFB delta and delta—delta coefficients, the
combination of static and dynamic LNFB parameters, and an
analysis and comparison of results obtained using speaker-based
and utterance-based based MN and MVN input normalization.

II. LNFB COEFFICIENTS AND DELTA COEFFICIENTS

A. LNFB Features

LNCCs are a set of cepstral-type features, inspired by
Seneff’s generalized synchrony detector (GSD) [12], which

1070-9908 © 2017 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission.
See http://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/index.html for more information.
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Fig. 1. Graphical representation of the mth numerator filter (solid line) and
the mth denominator filter (dashed line). The frequency axis is in the Bark scale
[13] as used in [10].

perform a local normalization in the frequency domain in each
auditory channel, and hence are relatively invariant to changes
in the frequency response of the transmission channel [10].
Accordingly, LNFB features are LNCC features before the
final DCT computation. The local normalization is achieved
in the filter-bank space by dividing the output of a triangular
frequency-weighting filter (which is similar to the triangular fil-
ter in conventional MFCC coefficients) by the output of a second
frequency-weighting filter [10]. This normalization removes
very coarse variations in the spectral shape that can be consid-
ered constant within both filters, such as overall tilt, which we
assume arise mostly from channel variability. We refer to these
two filters as the “numerator filter” and the “denominator filter,”
and their shape is an approximation to the frequency response
of the numerator and denominator of the Seneff GSD operator

—2lf-sGl - sl <
N " _ B m | m| = 2 1
umy, () {O, otherwise W
Den,, (f) =
%(1_dmin) f_f,§;|+dmin7 if |f_ 1?;‘ < % (2)
0, otherwise

where the frequency variable f is in the Bark scale [13]. The
shapes of these filters are shown in Fig. 1. Given a channel m
with center frequency fC and bandwidth B, the LNFB feature
m is defined as the log of the locally normalized energy for
channel m, LN,

LNFB,, = log (LN,,) = log(LNNum,, /LNDen,,)  (3)

where LNNum,,, is the numerator filter energy and LNDen,,
is the denominator filter energy.

B. Dynamic Features with LNFB

Delta and delta—delta features [14] represent the most com-
mon method for capturing the temporal evolution of the short-
term spectrum or cepstrum [15]. Delta and delta—delta dynamic
features are computed as polynomial approximations of the first-
and second-order time derivatives of the static features. If C,,, (n)
is the static feature m at discrete time n, the delta features can
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be expressed as [14]

K
_  ECp(n+k)
k=—K m
AC,, (n) = S
dk= K

where 2K + [ frames centered around frame n are used to
compute the numeric time derivative at frame n. The delta—
delta coefficients are obtained by repeating (4) using the delta
coefficients as input. Delta and delta—delta features represent the
dynamic characteristics of the speech spectra over time, and they
are usually employed in combination with static coefficients
such as MFCC, LPC, PLP, MelFB, etc.

“4)

C. Deltas Delta—Deltas for LNFB Features

Direct application of (4) to the LNFB features in (3) would
produce dynamic features according to the following equations:

ALNFBI1,, (n) = Alog(LNNum,, (n))
— Alog(LNDen,, (n)) (5)
AALNFB1,, (n) = AAlog(LNNum,, (n))
— AAlog(LNDen,, (n)). (6)

Because LNFB features have already been normalized, we
believe that computing delta and delta—delta LNFB coefficients
using (5) and (6), as mentioned earlier, would not represent spec-
tral evolution properly, because independent delta operations
would be applied to both the numerator and denominator filter
of (1) and (2). It is not clear what the result of such an operation
might represent, but it would not be consistent with the original
motivation of dynamic features [14], [15]. Instead, we believe
that computation of dynamic versions of the LNFB features
should be accomplished by applying the linear regression of
[14] to the numerator filter only, using the following equations:

ALNFB2,, (n) = Alog(LNNum,, (n)) 7
AALNFB2,, (n) = AAlog(LNNum,, (n)). (8)

The superiority of this approach to computing the ALNFB
features is confirmed by experimental results described later.
This strategy could be generalized easily to other self-
normalizing features.

III. DATA NORMALIZATION IN DNN-HMM-BASED ASR

MN and MVN are widely used to achieve robust ASR. In
applying these approaches to a DNN-HMM based system, the
means and/or variances could be evaluated over the training set
only or over both the training and testing data, and on a per-
speaker or per-utterance basis (e.g., [3], [4], [16], and [17]). The
optimal normalization could be dependent on the task and on
the degree of mismatch between training and testing conditions
due to the combined effect of these normalizations (acoustic
compensation and scale normalization). In this letter, four input
normalization schemes are considered: MN and MVN applied
on a per-speaker and on a per-utterance basis, normalizing both
the training and testing data in all cases.

Fig. 2 compares the amplitude distributions of MelFB and
LNFB coefficients with no normalization, with MN, and with
MVN. The plots compare the normalized histograms for fil-
ters with center frequencies of approximately 470 Hz using the
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Fig.2. Histograms for filters with center frequencies of approximately 470 Hz,
from the Aurora-4 clean train set (in lighter gray) and the Aurora-4 Group D test
subset (in darker gray), for (upper row) MelFB and (lower row) LNFB features.
No normalization (left column), mean normalization (center column), and MVN
(right column) were applied to training and test data on a per-speaker basis.

Aurora-4 clean train set and the Aurora-4 Group D degraded
test set (as defined later), which includes both additive noise
and channel distortion. The MN and MVN normalizations were
applied on an utterance-by-utterance basis. As can be seen in
Fig. 2, the clean and noisy histograms of MelFB coefficients are
bimodal or multimodal while those of the LNFB coefficients
are unimodal. After applying MN or MVN, the clean and noisy
histograms remain clearly distinguishable from each other using
MelFB features, despite the fact that they are scaled to similar
ranges of variation. In contrast, the clean and noisy histograms
from LNFB coefficients are unimodal and very similar after
applying MN or MVN. While not shown in this letter, this be-
havior is observed for the vast majority of frequency channels.
This result suggests that LNFB should be more robust than
MelFB to additive noise and channel distortion and that MN
and MVN should be more effective for the LNFB coefficients.
We believe that the unimodal nature of the LNFB histograms
is a consequence of the normalization of the numerator by the
denominator filter energy according to (3).

IV. EXPERIMENTS

The effectiveness of the LNFB features was validated by per-
forming ASR experiments on the Aurora-4 corpus [18] using the
Kaldi Speech Recognition Toolkit [19]. Three training sets from
Aurora-4 were employed: the clean, multinoise and multicondi-
tions. Each training set contains 7137 utterances from 83 speak-
ers. The clean training set contains only clean data recorded with
the high-quality Sennheiser HMD-414 microphone. The multi-
noise set contains clean and artificially degraded utterances with
6 different noises added at SNRs between 10 and 20 dB. All data
in this training set were recorded with the Sennheiser HMD-
414 microphone. Finally, half the multicondition training set
was recorded by the Sennheiser HMD-414 microphone, while
the other half was recorded by one out of 18 different micro-
phones, with noise added as in the multinoise data. The evalua-
tion database is composed of 14 testing sets with 330 utterances
each, clustered in four groups, as summarized in Table I [18].

Three sets of features were evaluated: static and dynamic
Mel Filterbank features labeled as MelFB+AMelFB; static
and dynamic LNFB parameters, using (5) and (6), labeled as

TABLE I
DESCRIPTION OF AURORA-4 TESTING DATA SETS [18]
TEST SET MICROPHONE NOISE GROUP
1 SENNHEISER HMD-414 CLEAN A
2 CAR
3 BABBLE
4 RESTAURANT
SENNHEISER HMD-414 B
5 STREET
6 AIRPORT
7 TRAIN
8 DIFFERENT TYPES OF MIC. CLEAN C
9 CAR
10 BABBLE
11 RESTAURANT
——— DIFFERENT TYPES OF MIC. D
12 STREET
13 AIRPORT
14 TRAIN

LNFB+ALNFBI1; and static LNFB features combined with
dynamic LNFB parameters based on the numerator filters only,
using (7) and (8), labeled as LNFB+ALNFB2. Note that for
the rest of this letter, we use the labels AMelFB, ALNFB1, and
ALNFB2 for compactness; the appropriate delta—delta coeffi-
cients are always incorporated into all the three features. The
DNN-HMM models were trained making use of the same data
alignment obtained with a GMM-HMM recognition system
trained in clean conditions employing MFCC features, linear
discriminant analysis (LDA), and maximum likelihood linear
transforms (MLLT), according to the tri2b Kaldi Aurora-4
recipe [19]. This recipe begins by training a uniphone system,
uses alignments from that system for an initial triphone system,
and finally uses those triphone alignments to train the final
triphone system.

In a previous optimization step, the DNN-HMM baseline
system with multicondition training was tested with 24, 32,
40, and 56 MelFB filters. The lowest WER, 10.9%, was ob-
tained with 40 filters using MN on a per-speaker basis. This
WER is very competitive with current results in the literature
for the same task (e.g., [3], [4], and [20]-[25]). The number
of LNFB filters was also set to 40. The filter bandwidth for
each channel, B, was set equal to 5.2 Barks. The spacing be-
tween contiguous filters is a function of the number of filters
and is approximately equal to 0.40 Barks. Each DNN in the
DNN-HMM systems consisted of seven hidden layers and 2048
units per layer. The number of units of the output layer equaled
the number of pdfs of the corresponding GMM-HMM system.
The Aurora-4 databases dev_330_01 and dev_330 were used as
DNN cross-validation data for clean and multicondition train-
ing, respectively. For noisy training, datasets from dev_330_01
to dev_330_07 were employed for cross validation. Results are
shown in Tables II, 111, and IV.

V. DISCUSSION

A. Dynamic Coefficients Based on the Numerator Filters

Table II compares the WER averaged over all test data for
the three feature sets described above. MN was applied on
a per-speaker basis. In all cases, the combination of static
LNFB features with delta and delta—delta parameters based
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TABLE II
COMPARISON OF ALGORITHMS FOR DELTA FEATURES FOR AURORA-4 DATA

Training MelFB + AMelFB LNFB + ALNFBI1 LNFB + ALNFB2

Clean 32.66 49.21 36.73

Multinoise 16.00 18.42 16.06

Multicondition 10.90 13.97 12.26
TABLE III

DEPENDENCE OF WER FOR AURORA-4 ON MN AND MVN

Train Feature Set No MN MVN MN MVN
Type Norm  per Spk  per Spk  per Utt  per Utt
Clean MelFB + AMelFB  49.95 32.66 30.74 28.74 27.12
LNFB + ALNFB2  51.10 36.73 28.63 33.38 24.03
Multinoise ~ MelFB + AMelFB 18.11 16.00 17.12 13.97 14.73
LNFB + ALNFB2  16.13 16.06 14.85 14.55 13.35
Multicond.  MelFB + AMelFB 11.95 10.90 11.93 10.23 10.62
LNFB + ALNFB2  12.27 12.26 12.11 11.62 11.18
TABLE IV
SUMMARY OF RESULTS FROM AURORA-4 TEST SETS

Training Aurora Mel FB + LNFB +
Group AMelFB ALNFB2

Clean (as in Group A) A 2.39 2.65

B 19.70 19.26

C 21.69 14.10

D 39.55 34.02

Average 27.12 24.03

Multinoise (as in Group B) A 2.56 3.19

B 6.11 6.94

C 16.57 11.84

D 25.06 21.70

Average 14.73 13.35

Multicondition (as in Group D) A 342 3.62

B 6.35 7.19

C 7.12 7.38

D 16.68 17.06

Average 10.62 11.18

All-Condition Average 17.5 16.2

on the numerator filter energy, as defined in (6) and (7),
LNFB+ALNFB2, leads to average relative reductions in
WER equal to 25.4%, 12.8% and 12.2% for clean, noisy,
and multicondition training, respectively, when compared
with LNFB-+ALNFBI1. These results indicate clearly that the
dynamic ALNFB2 coefficients based only on the numerator
filters provide more useful information than coefficients based
directly on the original ALNFB1 features.

B. Effect of Input Normalization

Table III compares averaged WERs over all of the Aurora-
4 test sets, broken out by training type, obtained using MVN
or MN applied by utterance and by speaker. As can be seen,
MN and MVN always lead to lower WERs when applied ut-
terance by utterance rather than speaker by speaker. (The Kaldi
toolkit applies MN speaker by speaker by default.) The average
reduction in WER provided by normalization per utterance com-
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pared to normalization per speaker is 9.1% for MN and 11.8%
for MVN. This could be due to the fact that the SNR in the
Aurora-4 database changes from one utterance to the next.

Table III also shows that the use of MVN rather than MN pro-
vides more effective normalization in the DNN-HMM system
with the LNFB4ALNFB2 features, with the difference being
particularly dramatic in the case of clean training. In contrast,
MN was more effective than MVN when MelFB features were
used in conjunction with multinoise and multicondition training.
This may be because LNFB features always produce unimodal
histograms (see Fig. 2), and hence, the use of MVN is more
helpful than with MelFB features.

C. Comparison With MelFB Features

Table IV compares results obtained using the LNFB +
ALNFB2 and MelFB+AMelFB features, broken out according
to training and testing conditions, all with MVN invoked per ut-
terance. The best feature set for a pair of train/test conditions is
indicated in bold when the difference is statistically significant at
the level of p = .001 or better, according to the NIST matched
pairs test for sentence segment word error (MAPSSWE) [26].

In interpreting Table IV, we focus on the subset of com-
parisons that are statistically significant. With clean and multi-
noise training, we believe that the LNFB+ALNFB2 features
provided superior performance for Aurora Groups C and D
because of differences in the microphones used between the
training and testing data. The only train/test combinations for
which MelFB+4-AMelFB features provided significantly better
performance than LNFB+ALNFB2 features were for the Group
B testing data with multinoise and multicondition training. For
the former case, training and testing conditions were completely
matched, so no benefit was expected from LNFB+ALNFB2
features. In the latter case, the training data had multiple mi-
crophones and additive noise while the testing data had additive
noise only. In this case, we suspect that any potential benefit
from channel mismatch would be vitiated by the dominance of
the matching noise. In general, the results of Table IV confirm
our previous observations that LNFB coefficients are especially
effective in compensating for the effects of channel mismatches,
as had been demonstrated previously for the related LNCC fea-
tures in speaker verification [10].

The global WER for LNFB-based features 7.4% relative
smaller than the average WER obtained from MelFB features.

VI. CONCLUSION

A filter-bank version of LNCCs, LNFB, is described and ap-
plied to the Aurora-4 robust DNN-HMM-based speech recogni-
tion task. It is shown that the “Delta” and “Delta—Delta” versions
of the LNFB features should be developed from the numerator
term only in the LNFB expression. In addition, it is shown that
MVN is more effective than MN for the LNFB features. The
relative global WER over all conditions for LNFB features was
7.4% smaller than the average WER obtained using MelFB fea-
tures. These results indicate that LNFB features provide better
recognition accuracy for DNN-HMM ASR systems compared
to Mel filterbank features, and that they are especially helpful in
providing robustness to channel mismatches between training
and testing data.
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