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“ROBUSTEZ A VARIABILIDAD DE LOCUTOR EN RECONOCIMIENTO DE VOZ CON
VTLN”

El reconocimiento de voz (ASR, Automatic Speech Recognition) consiste en
traducir a texto una sefial de voz. Uno de los mayores problemas de los sistemas ASR son
las variaciones en el locutor. La variabilidad entre las sefiales generadas por distintos
hablantes al pronunciar una misma palabra es mucho mayor que la variabilidad entre
sefiales de un dnico usuario pronunciando la misma palabra. Esto explica que los sistemas
de ASR entrenados para un solo locutor tengan una tasa de aciertos superior a un sistema
independiente del hablante.

El objetivo principal de la memoria es mejorar la robustez a la variabilidad de
locutor en ASR. Para enfrentar este problema, una técnica ampliamente usada en la
literatura es la normalizacion del largo del tracto vocal (VTLN, Vocal Tract Lenght
Normalization). VTLN consiste en un ajuste (warping) del eje de frecuencias usado para
parametrizar la sefial de voz. Las funciones mas usadas para realizar este ajuste dependen
de un unico pardmetro. En aplicaciones tipicas de VTLN es necesario hacer una busqueda
en barrido para poder encontrar el pardmetro de normalizacion éptimo. En consecuencia se
deben calcular las caracteristicas de la sefial para cada nivel de warping a evaluar,
generando una carga computacional importante en los sistemas de ASR.

En esta memoria se propone una nueva técnica que modela el warping que se hace
sobre el banco de filtros con VTLN como una interpolacion lineal de energias de filtros
vecinos. Este método, denominado IFE-VTLN, es comparado con un esquema estandar de
VTLN. Con el procedimiento mencionado es posible encontrar el parametro de
normalizacion éptimo tanto mediante un barrido como analiticamente. Al usar el modo
analitico, se mejora en mas de 10 veces el tiempo requerido en comparacion con VTLN
estandar con optimizacion en barrido. Al usar la técnica propuesta con una busqueda
exhaustiva se obtienen disminuciones en el WER (Word Error Rate) de un 46.3% y un
38.7% cuando se compara con el sistema base y VTLN estandar, respectivamente. Al
buscar analiticamente la solucion se obtienen disminuciones en el WER (Word Error Rate)
de un 31.3% cuando se compara VTLN estandar. Ademas se propone una extension del
esquema IFE-VTLN, llamado IFE-SA, en el cual se le afiaden grados de libertad al modelo,
permitiendo que cada filtro se interpole mediante un parametro de ajuste. ES asi necesario
encontrar un vector de caracteristicas de normalizacion optimo, que solamente puede ser
encontrado mediante un procedimiento analitico. Los resultados preliminares con IFE-SA
muestran disminuciones en el WER de un 18.1% y 6.1% cuando se compara con el sistema
base y VTLN estandar respectivamente. Se concluye que las técnicas propuestas son mas
eficientes que VTLN estandar tanto en reduccion de WER como en eficiencia
computacional.
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1 Introduccién

1 Introduccion

El reconocimiento de voz (ASR, Automatic Speech Recognition) consiste en traducir a texto una
sefial de voz. El nimero de aplicaciones que utilizan sistemas de reconocimiento automatico de
voz ha ido aumentando gradualmente con el tiempo, en la medida que ha ido mejorando el
desempefio de estos sistemas por avances en investigacion y en tecnologia. Aun asi, el problema
de ASR esta lejos de estar resuelto, y una de las grandes limitaciones que presentan es la a veces
excesiva inferioridad del rendimiento de sistemas multi-locutor frente a sistemas mono-locutor.
Por este motivo, el problema de la variabilidad de locutor ha sido ampliamente abordado en la

literatura especializada, existiendo diversas técnicas y enfoques para disminuir este efecto.

1.1 Definicion del Problema a Abordar

Para poder comprender el problema que es abordado en esta memoria, €S necesario tener una
nocion basica de como se obtienen los parametros acusticos de una sefial. El primer paso de la
parametrizacién acustica consiste en eliminar silencios y separar la sefial acustica en frames o
ventanas de tiempo (normalmente entre 20 y 30 milisegundos), etapa que sera referida como pre-
procesamiento. Las siguientes etapas son aplicadas a cada frame por separado. Primero se obtiene
el espectro en frecuencia del frame aplicando la transformada de Fourier (FFT, Fast Fourier
Transform). Luego se usa un banco de filtros, donde se calcula y extrae como parametro la
energia de la sefial despues de aplicar cada filtro. El vector de pardmetros a la salida de esta etapa
es un arreglo de las energias asociadas a cada filtro. En el siguiente bloque se aplica la funcién

logaritmo sobre el vector de pardmetros. Finalmente se aplica la transformada coseno discreta
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(DCT, Discrete Cosine Transform) sobre el vector de pardmetros y se obtiene lo que es llamado
el vector de observacion o parametros cepstrales (MFCC, Mel Frequency Cepstral Coefficients).
El detalle el proceso de parametrizacion es abordado en el siguiente capitulo de esta memoria. En
la Figura 1.1 se ilustra el proceso de obtencion de parametros acusticos mediante un diagrama de

bloques.

Vector de
Sefial de Voz Pre- Banco de Observacion

Procesamiento > FFT —> Filtros MEL —  Lo8 —Pp DCT

Figura 1.1. Diagrama de bloques que describe el proceso de parametrizacién cepstral del frame de una sefial de voz.

Una de las técnicas mas conocidas y usadas en la literatura para disminuir el efecto de la
variabilidad de locutor es la Normalizacion del Largo del Tracto Vocal (VTLN, Vocal Tract
Lenght Normalization). VTLN intenta reducir los desajustes entre condiciones de entrenamiento
y test en ASR, causados por la variabilidad intra-locutor como resultado de las diferencias en el

largo del tracto vocal humano.

VTLN esta definida como una modificacion del eje del espectro de frecuencias en base a una
funcién. Esta funcién depende de un factor que es llamado factor de warping. En el caso de usar
un banco de filtros para parametrizar la sefial —.como se hace en esta memoria—, una forma de
aplicar VTLN es usar la funcion que modifica el eje en frecuencias sobre las frecuencias centrales
de los filtros del banco (Lee & Rose, 1998). Esta forma de normalizacion es la que sera referida
como VTLN convencional y es la técnica que suele usarse como base de comparacién con

respecto a avances que se publican en la literatura especializada.

A partir de la publicacion de Pitz & Ney el 2005 (Pitz & Ney, 2005), donde se demostré que
VTLN es equivalente a aplicar una transformada lineal (TL, transformada lineal) sobre el vector
de observacion, los ultimos avances en VTLN se han centrado en transformaciones lineales del
vector de observacion (Cui & Alwan, 2006; Giuliani et. al., 2006; Panchapagesan & Alwan,
2009; Sanand et al., 2010; Umesh et. al., 2005; Wang et. al., 2007). La razon de intentar aplicar
VTLN como una transformada lineal de los MFCC, es debido principalmente a la superioridad en

velocidad de computo, al actuar sobre vectores de una dimensionalidad mucho mas reducida que
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en etapas anteriores. Ademas no es necesario realizar computos por los bloques de logaritmo y

DCT que se deben realizar cuando se usa VTLN convencional.

Tanto para VTLN convencional como para las transformaciones lineales no es posible encontrar
la normalizacién de pardmetros dptima analiticamente, por lo que normalmente se hace una
busqueda en barrido para encontrar el factor de warping o la transformacion lineal 6ptima. Esta
forma de busqueda es lenta, y para aplicaciones en tiempo real es deseable que la normalizacion

de parametros acusticos se realice en el menor tiempo posible.

En esta memoria se proponen dos nuevos algoritmos de normalizacion de pardmetros acusticos.
El primer método (IFE-VTLN, Interpolation of Filter-bank Energies — VTLN) se basa en una
modelacion de la modificacion que realiza con VTLN sobre el banco de filtros. Como se vera
mas adelante, este método presenta ventajas como la sencillez de su aplicacién, asi como la
posibilidad de obtener el factor de warping analiticamente, pudiéndose asi disminuir
drasticamente los tiempos de codmputo de la etapa de normalizacion. La segunda técnica (IFE-SA,
Interpolation of Filter-bank Energies — Spectral Alignment) es una extensién a mdltiples
variables de IFE-VTLN. La forma de normalizacion de parametros se aleja de la definicion de
VTLN, buscando més bien alinear el espectro de frecuencias de la sefial de voz con el espectro

del locutor de referencia (modelo acustico).

En la Figura 1.2 se puede ver un diagrama de bloques de las etapas donde se hacen las
modificaciones para implementar VTLN convencional (Lee & Rose, 1998), VTLN como
transformacion lineal del vector de observacion (Cui & Alwan, 2006; Ding et. al., 2002; Giuliani
et. al., 2006; Panchapagesan & Alwan, 2009, Pitz & Ney, 2005; Sanand et al., 2010; Umesh et.
al., 2005; Wang et. al., 2007) y las técnicas IFE-VTLN e IFE-SA.
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VTLN
convencional
| IFE-SA VTLN como
. T. lineal
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Sefial de Voz Pre- Banco de v v v MFCC

Procesamiento » FT —» ciosmer —P 8 —p T —0oo——p

Figura 1.2. Diagrama de bloques que describe el dominio en el que actdian VTLN convencional, VTLN como
transformacion lineal, IFE-VTLN e IFE-SA. VTLN convencional se aplica cambiando el banco de filtros Mel,
mientras que las otras técnicas son transformaciones lineales de los parametros de salida de etapas distintas del
proceso de parametrizacion.

1.2 Objetivos Generales y Especificos
1.2.1 Objetivo general

Mejorar la robustez a la variabilidad de locutor de los sistemas de reconocimiento de voz.

1.2.2 Objetivos especificos
e Proponer un método de normalizacién de parametros acusticos para mejorar la
robustez a la variabilidad de locutor de los sistemas de reconocimiento de voz.
e A diferencia de las técnicas convencionales de VTLN, la estimacion de parametros
acusticos del método propuesto debe consistir en una optimizacion analitica.
e La técnica propuesta debe ser computacionalmente eficiente comparada con técnicas

convencionales de VTLN.
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2 Revision Bibliografica

2.1 Reconocimiento de Voz

En las ultimas décadas se han experimentados grandes y rapidos cambios en el dmbito de la
tecnologia. La velocidad y capacidad de los sistemas informaticos aumenta exponencialmente,
mientras los precios para acceder a diversas tecnologias son cada vez mas bajos, produciéndose
una masificaciéon tecnoldgica en el mundo. Las interfaces que nos permiten interactuar con
cualquier aparato tecnoldgico también han ido expandiéndose, siendo la voz una de estas
interfaces que despierta gran interés, al tener ventajas como por ejemplo un ndmero ilimitado
(desde un punto de vista practico) de instrucciones posibles al mismo tiempo de permitirnos tener
nuestras manos ocupadas en alguna otra accion. Ademas es la voz la forma de comunicacion
principal entre seres humanos reunidos, pareciendo casi natural una extension de esta forma de

comunicacion a la tecnologia.

Las tecnologias de voz han ido aumentando su eficacia y confiabilidad a lo largo de los afios,
produciéndose un aumento en su uso para ciertas aplicaciones. Sin embargo adn existe una
amplia gama de aplicaciones donde las tecnologias de voz no pueden ser aplicas por su falta de
confiabilidad.
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El reconocimiento de voz (ASR) es una de las tecnologias mas desarrolladas dentro del area de la
voz y consiste en traducir a texto a una sefial de voz. Desde el punto de pardmetros acusticos los
sistemas de reconocimiento de voz se ven fuertemente afectados por el ruido ambiental, el ruido

de canal y la variabilidad de locutor.

2.1.1 Formulacion del problema
El reconocimiento automatico de voz es un proceso de reconocimiento de patrones. Esto implica
que se debe extraer la informacion de las sefiales acusticas en forma de un conjunto de clases
conocidas. Para resolver el problema de ASR con un enfoque estadistico se emplea el teorema de
Bayes, modelando el proceso de reconocimiento de voz como un problema de maximizacion a
posteriori. La probabilidad de que se diga una secuencia de palabras W Yy se extraiga de la sefial

acustica la secuencia de vectores de parametros O, puede reescribirse usando Bayes como:
P(W,0)=P(W /0)-P(O) (2.2)

donde W ={w,,w,,...,w, } representa a la secuencia de palabras y O ={0,,0,,...,0; } corresponde a

la secuencia de vectores de parametros generados a partir de la sefial acUstica.
Al aplicar Bayes nuevamente se obtiene:

P(W /0)-P ( O’W )J.p(o)

O/W (W)

(2.2)

Se desea encontrar la mejor secuencia de palabras W, dado una secuencia de vectores de

parametros O . Esto se traduce en maximizar la probabilidad P(O/W). Es asi como finalmente

la decision en los ASR sera para aquel conjunto de palabras que maximice la siguiente ecuacion
(Jelinek, 1997) (Rabiner et. al., 1996):

W =argmax P(W /O)=argmax P(O/W)-P(W) (2.3)
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La primera expresion del argumento de la maximizacion de la ecuacion (2.3), es decir P(O/W),

entrega la probabilidad de que dada una secuencia de palabras, denotadas por W, haya generado
una secuencia de vectores de pardmetros O. Esta probabilidad se conoce como el modelo
acustico del reconocedor de voz. El segundo término representa a la ocurrencia de las clases

(palabras), lo que es conocido como el modelo de lenguaje del sistema.

2.1.2 Medida de desempefio del reconocedor

Una métrica usada cominmente en la literatura para evaluar el rendimiento de un reconocer es la

tasa de palabras erradas o mal clasificadas o WER (Word Error Rate) definido como:

wer=>+1+D

100 (2.4)
donde N corresponde al numero total de palabras de test, es decir las palabras que efectivamente
fueron pronunciadas, y S, | y D son el nimero de palabras sustituidas, insertadas y

eliminadas, respectivamente.

Ademas se medira la reduccion porcentual del WER con las técnicas de adaptacion con respecto
al WER del baseline (caso base del experimento, sin aplicar las técnicas de adaptacion). Esto se

expresa como:

y WERbaseIine _WERexp
Reduccion Porcentual del WER = WER -100 (2.5)

baseline

donde WERexp corresponde al WER del experimento de reconocimiento usando alguna técnica
de adaptacion.

10
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2.2 Técnicas Usadas en ASR

2.2.1 Parametrizacion acustica

El método usado para la parametrizacion de sefiales de voz se basa en el calculo de coeficientes
cepstrales. Analizar una sefial de voz en el dominio cepstral o cepstrum contribuye a realzar las
componentes asociadas a los formantes del tracto vocal, incluso en sefiales con ruido. En la
Figura 1.1 se puede apreciar el proceso de extraccion de caracteristicas acusticas.

Los parametros basados en el cepstrum se han convertido en uno de los métodos méas usados en
clasificacion de patrones acusticos y ya se ha transformado en un estandar dentro del area de
procesamiento de voz (Forsyth, 1995). Generalmente a las sefiales de voz se les hace un pre-
procesamiento con el objeto de realzar la informacion de voz por sobre otro tipo de informacion
que pueda contener la sefial. Esto permite que las sefiales se encuentren en condiciones similares
para la obtencién de parametros. Lograr esta homogenizacion de las sefiales se puede lograr
mediante las siguientes tareas: deteccién del inicio y fin de la informacion de voz; supresion de

segmentos de silencio; y, compensacion de ruido aditivo y/o convolucional.

En la primera etapa del pre-procesamiento la sefial es tratada por un filtro inicio-fin el que
elimina la informacion irrelevante que esta antes y después del primer y Gltimo pulso de voz
detectados (Lamel et al., 1981; Savoji, 1989). Luego se divide la sefial en segmentos que se
denominan ventanas o frames. Los frames son la unidad basica para la posterior caracterizacion
de la sefial (obtencidn de pardmetros). Para esta segmentacion generalmente se toman intervalos
de 10 a 30 [mseg] y con traslapes entre ventanas consecutivas. El traslape entre ventanas
consecutivas puede llegar a ser hasta un 60%. Por Gltimo se utiliza la técnica de enventanado de
Hamming (Picone, 1993), para evitar las distorsiones en el analisis espectral que son generadas

por ventanas rectangulares.

La etapa de parametrizacion se realiza sobre cada ventana por separado. Al final de esta etapa se
obtendra por lo tanto un vector de parametros por cada frame. El proceso comienza con un
analisis espectral del frame, para lo cual es aplicada la transformada rapida de Fourier (FFT, Fast
Fourier Transform). Una vez que se tiene el espectro de frecuencias, se aplica un banco de filtros

que consta de un filtro por cada banda de interés. La aplicacion del banco de filtros consiste en:

11
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filtrado del espectro con cada filtro; céalculo de la energia del espectro resultante del filtrado. Se
tendra entonces una energia asociada a cada filtro del banco. Solamente se usaran estas energias
para lo que sigue en el proceso de obtencion de pardmetros. (Las energias obtenidas de la
aplicacion del banco de filtros seran referidas como “energias de los filtros” o “energia del filtro”
si se refiera a 1 filtro individual, lo cual es semanticamente erroneo pero simplifica la redaccion).
El banco de filtros se utiliza dado que la percepcion auditiva humana no es capaz de distinguir
frecuencias individuales, sino que capta franjas de frecuencias. Las bandas que captura el banco
de filtro estan entre los 300 y 3400 [Hz], que es el rango de frecuencias de interés, dado que
contiene la informacion mas relevante que permite reconocer el habla. Ademas la respuesta del
sistema auditivo humano en el espectro de frecuencias no es lineal, para lo cual se han creado
escalas que representan este comportamiento. Una de las escalas mas utilizadas para estos efectos
son las escalas Mel y Bark. En (2.6) y (2.7) se describen las transformaciones asociadas a las

escalas Mel y Bark respectivamente, para un valor de frecuencia f :

Mel ( f ) =2595-log,, (1+Lj ;  f enHertz (2.6)
700
_ f 2
Bark ( f ) =13-arctan(0.00075- ) +3.5-arctan(( %500) ) 2.7

Un ejemplo de banco de filtro se puede apreciar en la Figura 2.1 (a), que se como se observa esta
compuesto por una serie de filtros triangulares en escala Bark. Notar que se denominan banco de
filtros Mel a pesar de estar en escala Bark, dado que este banco de filtros fue creado
originalmente en escala Mel (ambas escalas son muy similares). Los filtros tienen todos la misma
ganancia peak, son simétricos, tienen una superposicion de 50% y un ancho de banda constante

en escala Bark. En la Figura 2.1 (b) se ilustra el mismo banco de filtros pero en escala lineal.

12
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Figura 2.1. En (a) se puede apreciar un banco de filtros compuesto por 14 filtros triangulares de ancho de banda
constante en escala Bark. En (b) se puede ver el mismo banco de filtros pero para frecuencias en Herz. Se observan
filtros de ancho de banda creciente a medida que aumenta la frecuencia, lo que obedece a la respuesta no lineal del

sistema auditivo humano.

El siguiente paso consiste en calcular el logaritmo de la energia de cada filtro, obteniéndose asi
las caracteristicas MFBLE (Mel-Filterbank Log-Energy). El ultimo paso consiste en realizar el
calculo de coeficientes cepstrales en escala Mel (MFCC, Mel Frequency Cepstral Coefficient).
Para esto esto se usa la transformada coseno discreta (DCT, Discrete Cosine Transform) sobre los
parametros MFBLE. Como se explico anteriormente, este proceso se debe realizar sobre cada

frame a analizar, por lo que se obtiene un vector de pardmetros MFCC para cada frame, es decir,

13
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una sefial de voz es caracterizada como una secuencia de vectores de observacion en el dominio
MFCC.

Como se puede ver en (Bimbot et al., 2004, Furui, 2005) el uso de las caracteristicas basadas en
MFCC es predominante en las areas de reconocimiento de voz/locutor y se mantiene

relativamente invariante.

2.2.2 Modelamiento acustico con modelos ocultos de Markov

Las cadenas de Markov consisten en una secuencia finita de estados interconectados por
probabilidades de transicién. Cada estado tiene una funcion de distribucion de probabilidad la
cual entrega la verosimilitud de gue una observacion haya sido generada por él (Rabiner, 1989).
Los modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models), han sido ampliamente
utilizados en los sistemas de reconocimiento de voz y locutor. En particular, los modelos mas
usados son los de de primer orden, donde el estado al que se asocia cada frame depende del
vector de pardmetros que lo caracteriza y del estado asociado al frame anterior (Rabiner, 1989;
Jelinek, 1997).

Una secuencia de estados genera una secuencia de vectores de pardmetros. Lo que se observa son
los vectores de parametros, mientras que la secuencia de estados que los generd es desconocida.
Existen varias combinaciones de secuencias posibles que pueden generar la pronunciacion de las
mismas palabras y no se supone ninguna secuencia de estados Unica durante el proceso. Todas las
secuencias son consideradas y por lo tanto la secuencia de estados real permanece oculta. Lo que
si se conoce (hay que entrenar un modelo) son las probabilidades de que los estados generen
cualquier observacion y las probabilidades de transicion de estados, que es la informacidn que se
usard para calcular la probabilidad de que una cierta secuencia de estados genere las

observaciones.

La topologia usada en HMM aplicado a ASR se denomina “left-to-right”, es decir, permiten s6lo
transiciones al siguiente o al mismo estado. Con esto se limitan los saltos o retrocesos. Un HMM

queda definido por: las probabilidades de transicion de estados, la funcion de distribucion de

14
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probabilidad y las probabilidades iniciales (Rabiner, 1989). Las probabilidades de transicion para

un HMM con M estados debe cumplir con la siguiente restriccion:

iA(i, j)=1 Vi=1..,M (2.8)

=1

—

donde A(i, j) corresponde a la probabilidad de estar en el estado j dado que el anterior estado

fue 1. La distribucion de probabilidad de que una observacion haya sido generada por el estado j

se representa en (2.9). Cabe mencionar que en la tarea de reconocimiento de voz es usual utilizar
poblaciones para modelar las f.d.p. de estados. En este caso suponemos una poblacion de G
distribuciones normales independientes, cada una con un peso de probabilidad asignado, y

restringido por (2.10):

b;(0) =1 p, T 1| (2:7) **-(Var, )6 *er (2.9)

2P =1 (2.10)

donde j,g,n son los indices para el estado, la componente Gaussiana y el coeficiente del vector

de observacion, respectivamente; P, corresponde al peso de probabilidad de la poblacion g-
ésima; O, =[O§1,O§2,...,O§N] es el vector de observacion de la sefial actstica de dimension N

en el instante t; E son la media y varianza para un determinado modelo en el

n

Yy Varj'g’

j.g.n

estado j, componente Gaussiana ¢ Yy coeficiente cepstral n. Cabe mencionar que la matriz de

covarianza de las Gaussianas es supuesta diagonal, es por esta razon que se hace mencién a la

varianza.

Un HMM representa una unidad fonética. En este caso se utilizan los denominados trifonemas,

estos se componen de una unidad fonética (formantes) central mas dos segmentos de fonemas
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que preceden y suceden a la unidad central (Schwartz et. al., 1985). Cualquier palabra o frase
puede ser generada a partir de una secuencia de trifonemas. Asi, es posible deducir la
probabilidad de que la secuencias de vectores de pardmetros acusticos O haya sido generada por

el HMM de la secuencia de palabras W , siendo:

P(O/W)=>"P(0,S/W)=>P(S/W)-P(O/S) 2.11)

SeA SeA

donde S:[sl,sz,...,sT]representa cualquier secuencia de estado dentro del conjunto A; el

conjunto A son todas las posibles secuencias de estados que pueden generar W . En la préctica,
calcular todas las posibles secuencias resulta muy costoso computacionalmente, por lo que suele
usarse calcularse (2.11) usando solamente la secuencia de estados que maximiza las
probabilidades de observacion. Usando esta aproximacion y descomponiendo segln la
descripcion de un HMM y reemplazar en (2.3), se obtiene:

W =argmax {P(W)-P(O/W)}

w,S

=arg maX{F’(W)-(A(o, $)T1 A(S“S“l)j'(nbztv (Ot)j} (2.12)

t

Un ejemplo de arquitectura HMM se muestra en la Figura 2.2.

a a2 A A4 Ass
( ) CEP) a3 R ays
bi(o)! bo(0) | \bo(03)  ba(0y)! bi(os) / “bif0s)  bs(o)!
01 02 03 04 05 05 07

Figura 2.2. Ejemplo de topologia izquierda derecha sin salto de estado de un HMM.
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2.2.3 Modelo del lenguaje
El modelo de lenguaje entrega informacién a priori en la tarea de reconocimiento de la voz,

P(W) en (2.3). Los métodos para estimarlo pueden variar desde ser un algoritmo de reglas

gramaticales, hasta ser netamente una representacion estadistica del lenguaje utilizado. Los mas
usados son los modelos estocasticos de tipo M-grama. Esto considera que la ocurrencia de una
palabra dentro de una sucesion de ellas estd condicionada a la probabilidad de las M-1 palabras

anteriores. Un modelo M-grama se representa como:

N
P(Wl’WZ’WS"“'WN ) ZHP(VVi|VVi—M+1’“"VVi—2’VVi—l) (2-13)
i=1

El criterio para la estimacion de los parametros que determinan el modelo de lenguaje es el
estimador de maxima verosimilitud. En €l se maximiza la probabilidad de observar las secuencias

de algun conjunto de entrenamiento.

Uno de los problemas de los modelos estocasticos es que no considera probabilidad para las
secuencias de palabras que no se encuentran en el conjunto de entrenamiento. Segun la
definicion, estas probabilidades quedan en cero para aquellos casos en que no existe ocurrencia.
El problema de generalizacion del modelo de lenguaje es tratado con diversas técnicas. Por
ejemplo, existe el modelo de lenguaje a nivel de clases, depuracion de pardmetros 0 modelos de
lenguaje por palabras (Laurila et. al., 1998; Becchetti & Prina, 1999).

Lo que aun falta por resolver es como encontrar la secuencia de estados Optima que genera un

vector de pardmetros acusticos. Para resolver este problema su usa el algoritmo de Viterbi.

2.2.4 Algoritmo de Viterbi

Para encontrar la secuencia de estados optima en (2.12) se podrian evaluar todas las posibles
secuencias de estado para cada instante de tiempo en la sefial de voz. Sin embargo el niamero de

secuencias posibles crece exponencialmente con el largo total de la secuencia, siendo

17



2 Revisién Bibliografica

impracticable realizar una busqueda de este tipo. El problema puede ser resuelto mediante el
algoritmo de Viterbi. Este método consiste en ir optimizando a nivel local las secuencias de
estado. Con ello, en forma inductiva, se resuelve el problema de optimizacion global (Jelinek,
1997). EIl algoritmo de Viterbi al optimizar a nivel local va descartando secuencias, logrando
reducir el campo de busqueda para que el problema sea viable desde el punto de vista

computacional.

Sea &, (i) la probabilidad de observar la secuencia de parametros O hasta el tiempo t junto con
la secuencia de estados mas verosimil hasta t y que ademas, el estado s ent sea i:

‘(i):sl,rs?%,l P(S1,S,0S: S =1,0,,0,,., 0,/ 4,) (2.14)

Suponiendo recursividad se obtiene:

5,(i)= max P(0,S, =i/S,....;5.4,0,..,0.3, 4, ) P(S15.1,0p,04 1 4,,)

1820000544

=b (0,)- max P(s,S,....5.,0,0,,.,0.,/ 4,) =D (0,)-max(a(s,i)-5,(s))

$1:8 1o S1 sel’

(2.15)

Para llegar al célculo de &, (i) se debe evaluar todos los posibles caminos para llegar a s, =i.

Estos posibles caminos estan agrupados en el espacio r, por lo tanto r es un conjunto de

secuencias de t estados, es decir re«'. A4, es el modelo de la secuencia de palabra W hasta el
instante t. EI término a(s,i) determina la probabilidad de transicion del dltimo estado en la

secuencia S al estado dado en t que es i. Asumiendo la recursividad del algoritmo, si buscamos

la secuencia de estados mas verosimil para llegar a s, la secuencia anterior debe ser &, ,(s)
donde s pertenece al conjunto r. Con esto, en forma recursiva, se llega a que &, (i) es la

secuencia mas probables de estados para llegar al tiempo t con el estado i. Luego, para obtener

la informacion del estado en el cual se esta en el tiempo t se define la funcion v, (i), que a

medida que se avanza en el algoritmo guardara la informacion del estado 6ptimo. Finalmente, el

algoritmo se define segun la secuencia que se describe a continuacion.
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1. Inicializacion:

5l(i-)=7z'i-bl(01) iel

w,(i)=0 (2.16)
2. Recursion:
5.(1)=bi (o) max(a(s,i)-6.,(s)) ielr2<t<k
v, (i) =argmax (a(s,i)- 5., (s)) eI2<t<k (2.17)

3. Finalizacion, se determina la probabilidad de la secuencia de estados méas verosimiles y el
ultimo estado de dicha secuencia:

P =max(s,(1) : $=argmax(s, (i)) (2.18)

iel’ iel

4. Alineamiento: se reconstruye la secuencia de estados méas verosimil.

S, =i (S01) t=1..,k-1 (2.19)

2.3 Normalizacion del Largo del Tracto Vocal (VTLN)

La variabilidad temporal en las sefiales de voz puede deberse a factores relacionados con el
locutor, el entorno y la fuente o medio de captura de la voz. El factor relacionado con el locutor
puede separarse en dos; variabilidad intra-locutor, que se describe como las variaciéon entre
elocuciones de un mismo individuo de la informacion acustico fonética se que extrae de la sefial
voz; variabilidad inter-locutor, que se describe como las variaciones entre elocuciones

pertenecientes a un grupo amplio (o universo) de locutores. Otro factor que puede introducir una
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componente de variabilidad no deseada al momento de parametrizar una sefial de voz, es la
cantidad de ruido ambiental y la variabilidad de este en el tiempo. Finalmente se tiene el efecto
del medio de captura de la voz o canal de comunicacion, que puede generar fuertes distorsiones

en elocuciones con idéntica informacién fonética de un mismo usuario.

Como es de esperarse, los factores de variabilidad mencionados causan degradaciéon en los
sistemas de ASR y toman méas o menos relevancia dependiendo de la aplicacion de estos

sistemas.

Uno de los problemas determinantes en todo sistema de ASR que opera en entornos con maltiples
locutores son las variaciones inter-locutor. La variabilidad entre las sefiales generadas por
distintos locutores al pronunciar una misma palabra es mucho mayor que la variabilidad entre
sefiales de dnico locutor pronunciando la misma palabra. Esto explica que los sistemas de
reconocimiento de voz entrenados para un unico locutor tengan una tasa de aciertos superior a un

sistema independiente de locutor.

La idea de ajustar el eje de las frecuencias de sefiales de voz para hacer frente a las variaciones
propias del género en el reconocimiento de vocales aisladas fue propuesta por primera vez en
(Wakita, 1977). Esta idea fue recogida mas adelante en (Acero, 1990; Acero and Stern, 1991)
para pequefios vocabularios. Para grandes vocabularios, la Normalizacion del Largo del Tracto
Vocal (VTLN, Vocal Tract Length Normalization) ha sido propuesta en (Eide & Gish, 1996; Lee
& Rose, 1998; Wegmann et. al., 1996). En (Eide & Gish, 1996) son comparadas varias funciones
de warping (ajuste), obteniéndose resultados similares en cuanto a porcentajes de mejoras en el
reconocimiento. Una estimacion basada en el criterio de maxima verosimilitud fue sugerida por
(Lee & Rose, 1998), junto con un esquema iterativo para estimar el factor de warping. La
estimacion de los factores de warping es hecha por un alineamiento forzado usando un
reconocimiento preliminar o por un modelo de mezcla de Gaussianas sin la necesidad de un
reconocimiento preliminar. Se logran mejoras relativas en el WER de un 20% y 15% con vy sin

reconocimiento preliminar respectivamente. Un enfoque similar fue presentado en (Wegmann et.
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al., 1996), donde se aplica una funcion de warping lineal por partes, lograndose mejoras relativas
de un 12% en el WER.

Modelar la funcién de warping en el dominio espectral y como transformacion lineal en el
dominio cepstral, ha sido propuesto por algunos autores (Claes et. al., 1998; Cui & Alwan, 2006;
Ding et. al., 2002; Giuliani et. al., 2006; Panchapagesan & Alwan, 2009, Pitz & Ney, 2005;
Sanand et al., 2010; Umesh et. al., 2005; Wang et. al., 2007). Aquellas técnicas pueden
representar la funcion de warping espectral en el dominio cepstral como: una transformacion
lineal en el dominio cepstral continuo (Claes et. al., 1998; Ding et. al., 2002; Pitz & Ney, 2005;
Sanand et. al., 2010; Umesh et. al., 2005) ; y, un caso particular de Maximum Likelihood Linear
Regression (MLLR) (Leggetter & Woodland, 1995) en el dominio cepstral discreto (Claes et. al.,
1998; Cui & Alwan, 2006; Ding et. al., 2002; Giuliani et. al., 2006; Panchapagesan & Alwan,
2009, Sanand et al., 2010; Umesh et. al., 2005; Wang et. al., 2007). En el primer grupo de
técnicas, la busqueda por barrido de MV aun es el procedimiento mas comun usado para obtener
el factor de warping 6ptimo. Al contrario, en el segundo grupo de métodos es posible obtener el
factor de warping empleando un procedimiento de optimizacion analitico. Por ejemplo, en (Claes
et. al., 1998; Cui & Alwan, 2006; Ding et. al., 2002; Giuliani et. al., 2006; Panchapagesan &
Alwan, 2009, Sanand et al., 2010; Umesh et. al., 2005; Wang et. al., 2007), la optimizacion se
realiza usando el algoritmo de Expectation-Maximization (EM).

2.3.1 Ajuste o warping del banco de filtros
La distorsion del eje del espectro de frecuencias se realiza considerando una funcién de warping.
Una de las funciones mas usadas corresponde a la funcion lineal por tramos (Pitz et al., 2001),

gue se muestra en la Figura 2.3.
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Figura 2.3. Funcion lineal por tramos para distintos valores de ¢, siendo 0,0:7 Notar que o<1

ga’max '
corresponde a comprimir el espectro de frecuencias, « =1 es el caso sin distorsion y « >1 corresponde a estirar el

espectro. Dado que el largo del tracto vocal de las mujeres es menor que en los hombres, resulta necesario estirar el

espectro y, por ende, tipicamente a es mayor que uno. En hombres ocurre el efecto opuesto.

Esta funcion se define como:

a-w si < w,

o> =

Y (2.20)

e~ i
ooy +2= (w—w) S 0>,

Dmax ~ W

donde @y es el punto de inflexion donde cambia la pendiente de la funcion, el que se define

como:

(2.21)
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Cuando se usa un banco de filtros para parametrizar la sefial, resulta equivalente generar la
distorsion del espectro de frecuencias sobre el banco de filtros en vez de la sefial (Lee & Rose,
1998). En esta memoria se hard warping solamente sobre las frecuencias centrales y de los
extremos de las frecuencias del banco de filtros Mel (Lee & Rose, 1998; Panchapagesan &
Alwan, 2009) como se ve en la Figura 2.4. Esta es una variante de VTLN, que permite que los
filtros mantengan su forma triangular. Si se aplica warping sobre todo el espectro de frecuencias
del banco de filtros, los filtros se deformaran (los lados de los triangulos toman curvatura).

Banco de Filtros Mel
[

0.8 M

0.6~

0.5~

Energia

0.3 1

0.1 L

0 ! ) { i |
2000 3500
Frecuencia [Hz]

Figura 2.4. Banco de filtros Mel original (linea continua) y warped para un « >1 (linea segmentada).

2.3.2 Factor de ajuste 6ptimo
Sea @, el factor de normalizacién asociado a un locutor i. Sea | un conjunto de HMMs, X/
corresponde a un conjunto de coeficientes cepstrales de un conjunto de elocuciones normalizados

por el factor, &« y W denota las transcripciones de las elocuciones. Entonces el factor de

normalizacion 6ptimo de un locutor i se define como:

23



2 Revisién Bibliografica

& = argmax P(X/AW,) (2.22)

En general resulta dificil encontrar una solucion exacta de la ecuacion (2.22) por lo que
tipicamente se realiza un barrido, es decir una basqueda exhaustiva considerando un conjunto
finito de factores de normalizacion. Por ejemplo, en (Lee & Rose, 1998) se usan valores entre
0,88y 1,12 (line search) donde 1 equivale al caso sin normalizacion.

Uno de los problemas de VTLN es que para realizar una busqueda del factor mediante un barrido
(line search), se necesitan calcular las nuevas caracteristicas normalizadas de la sefial para cada
uno de los factores del barrido. Las técnicas mas recientes se basan en el hecho de que el warping
en frecuencias es equivalente a una transformada lineal en el espacio cepstral (Pitz et al., 2001,
Panchapagesan & Alwan, 2009). Esto permite realizar el proceso de VTLN de forma menos
costosa computacionalmente, dado que la transformada puede ser aplicada directamente sobre las
caracteristicas obtenidas (MFCC).

El método que se propone en esta memoria tiene una solucién aproximada que se puede encontrar
analiticamente, que lo diferencia los métodos tipicos de VTLN que requieren de un barrido para

encontrar el factor éptimo.
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3 Normalizacion de locutor en el dominio
Cepstral con optimizacion analitica aplicado a
ASR

3.1 VTLN con un mediante interpolaciones del vector de

observacion en ASR

En esta seccidn se propone un método donde las energias del banco de filtros warped se estiman
haciendo uso de una interpolacién lineal entre energias de filtro contiguas en los bancos de filtros
originales. Por otra parte, un esquema de optimizacién analitica para obtener el factor de warping
optimo se deriva para reemplazar la basqueda en barrido. El aporte de esta seccion de la memoria
se ocupa de: a) un modelo VTLN en el dominio energético del banco de filtros basado en la
interpolacion de energias de banco de filtro (IFE-VTLN, Interpolation of Filter Energies -
VTLN); vy, b) una estimacion analitica basada en el criterio de méxima verosimilitud (MV) del

factor de warping 6ptimo acorde al modelo IFE-VTLN.
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a ASR

3.1.1 Interpolacién del vector de observacion

Considere que «, es la frecuencia central del filtro m en un banco de filtro compuesto por M

A

filtros. Luego @, es la frecuencia central warped del filtro M. Usando la funcion lineal de

warping por partes (3.1), @, puede ser escrito como:

< @,

2 (@, — W) o, > o,
max

(3.1)

donde w,,, corresponde a la maxima frecuencia del banco de filtros, « es el parametro o factor

de warping, y @, se define como en (2.21).

La energia del filtro m en la ventana i esta indicada por X; . El método VTLN propuesto en

A

esta memoria estima la energia del filtro warped m, X;, como una combinacion lineal de

energias de filtros contiguos en el banco de filtros original: si el filtro warped m es cambiado

hacia la izquierda (o <1), la energia del filtro warped es estimada con una interpolacion lineal

entre Xim1 Y Xim s Y, sielfiltrowarped mes cambiado hacia la derecha (i.e. « <1), la energia

del filtro warped es aproximada con una interpolacion lineal entre X; ,, ¥ X; ;1 . De acuerdo a

eso, X Se expresa como:

. Xim = Xi
(@) == _w;,q [ () |+ X
donde
B m-1 a<1
4= m+1 a>1
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3 Normalizacién de locutor en el dominio Cepstral con optimizaciéon analitica aplicado
a ASR

y, Xy o se definen como:
oref _ Xi,m + Xi,q
,m — 2
o, +o, (34)
ref — m q
" 2

VTLN convencional se implementa usualmente generando un banco de filtro por cada factor de
warping a ser evaluado. Entonces, el o 6ptimo es aquel que provee la maxima verosimilitud. De
acuerdo con el modelo presentado, las energias del banco de filtros por cada « evaluado pueden
ser calculadas con (3.2) sin la necesidad de ejecutar un analisis de banco de filtros por cada « .
Notese que la interpolacion lineal en (3.2) debiera ser una aproximacion exacta para determinar

A

Xi’m Slw, ,<w, 0 v,

> ¢, . Se observa empiricamente que estas condiciones son usualmente
satisfactorias. Sino, en el peor caso, (3.2) se transforma en una extrapolacion lineal y pierde

exactitud, pero sigue siendo aplicable.

3.1.2 Busqueda del factor de normalizacion 6ptimo
En vez de realizar una basqueda por barrido, evaluando varios factores de warping para escoger
el que maximice la verosimilitud, es posible estimar el « Optimo analiticamente. En esta seccion
se propone una optimizacion analitica de « basada en la estimacion de maxima verosimilitud
(MV). Aplicando la funcion de logaritmo natural a (3.2), la log-energia del filtro m puede

escribirse como:

Xim = X
=t L (a) -yt |+ x{‘;ﬁj 3.5

Om — g

log| X (a) = Iog(
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Con objeto de simplificar la formula, sea X, =log| X;, | ¥ X, (&) =log[ X, , () ]- Al aplicar
la aproximacion por series de Taylor de primer orden al logaritmo en la funcion, de acuerdo a

A .
log(a+Aa)= |0g(a)+—a ,cuando el Aa, entonces X, («)puede ser expresado como:
o ,

)Zifm(a)glog(xir‘f;)Jr L (a)m(a)—a);“f)=[Iog(xiff;)—%a)§f}+ )Ij_'r':f @, () (3.6)

im

donde P :(Xiym—Xi’q)/(a)m—a)q). Al definir bilymz(]/XiferL)R,m y b’ :Iog(X{fff])—b1 ™

i,m i,m i,m ' I,m

puede escribirse como:

X (@)=h, &, (a)+b? (3.7)

Observar que la  aproximacion de  Taylor de primer orden  requiere

X, =X
Xfa ) =214 (a)-af |. Al considerar
0, — @,

C’z\) ref <

n (@)=

a)m—a)q‘, la condicion que

satisface la serie de Taylor de primer orden puede ser evaluada por:

X X

g~ Nim

vl (3.8)

donde » es un parametro para descartar ventanas si la condicion (3.8) no es satisfecha por los

A

componenetes de Xim (a)’ con 0SM<M -1 p| incorporar la definicion de @ () en (3.7), de
7L
acuerdo a (3.1), Xim (a) se puede reescribir como:

bilym-a-a)m+bi9m oy < g
Xil,_m(a)u o, o, (3.9
a'bil,m' @y — 0 (a’m_a’o) "'bil,m' max (a)m_a’o)"'bl(,)m Oy > Op
Dmax — Do Omax — o
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Considerar que la secuencia de vectores de caracteristicas MFCC observadas esta denotado
XC = {XC} donde: X = {XC} _01 corresponde a la ventana en el instante i, y I es el
nGmero total de ventanas de la sefial; y X, denota el n* coeficiente cepstral de la ventana i, y

N es el numero total de coeficiente cepstrales estaticos. Luego, al aplicar la DCT,

ZX cos( (m O5)j. Consecuentemente, al usar (3.9), X, se puede escribir

como:

- (b -, +b, )cos( v T(m- OS))

(3.10)
- a-b a)o——wo (0, — )
Z Opax — Wy

+ cos( v (m OS))

Observe que la ecuacién lineal por partes que define >2i5m (a) en (3.9) lleva a una representacion

DCT con dos sumatorias: la primera de m=0 a m=m_, donde @, <a, ;Y lasegunda de

m=m,+1a m=M —1. Si las sumas que dependen de « en (3.10) son separadas, X., (e )puede

i,n

escribirse como:
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m (3.11)
meSwO
+ > b’ cos(ﬂ n(m 0. 5)}
m=0 Y M
M-1
+ {b}mm&(a)m —wy)+bY, }cos( n(m 0. 5)j
m=m;+1 ' WOy — Wy " M
Luego, definiendo
TUZUSWO Py
W, = > (b, a)m)cos(—(m—o 5))
= (3.12)
M-1
+m—m0+1{bllm [a)o p— (o wo)}}cos( (m-0. 5)}
y
wmoiwo .
B,= > b’ cos(”—n(m—0.5)j
= M (3.13)
Mi . (0, — )+ b, cos( (m 0. 5))
+ X —_ .
m=my +1 . Omax — Wy " ’ o M
X (er) puede expresarse como
XS (a)=aW,+B, (3.14)
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3.1.2.1 Propuesta de algoritmo de VTLN

El algoritmo de frecuencia de warping propuesto en este paper hace uso del alineamiento de la
mejor hipétesis de la primera decodificacion proporcionado por el algoritmo de Viterbi.
Considere que A4 ha denotado una secuencia de fonemas HMMs dependientes de contexto,

compuestos de K estados, donde s, denota el estado numero K dentro del HMM compuesto,

con 1<k<K. S :{sk(i)}_ 0 también representa el alineamiento de la mejor hipotesis de la
| =

primera decodificacion dado por el algoritmo de Viterbi calculado con X©. S asocia cada

ventana X, en X con un estado dentro de A denotado por Ski) - La aproximacion presentada

)
involucra tres pasos principales:

Paso 1: Dado una secuencia de vector de caracteristicas X, el alineamiento de la mejor la

hipotesis de la primera decodificacién S es proporcionada por el algoritmo de Viterbi.

Paso 2: Empleando el modelo de frecuencia de warping basado en la interpolacion de  bancos
de filtro propuesta aqui (IFE-VTLN), el pardmetro optimo de warping « se obtiene por

estimacioén ML haciendo uso de la mejor hipotesis de la primera decodificacion del paso 1.
Paso 3: Finalmente, la secuencia de ventanas warped MFCC X °© se obtiene de acuerdo a (3.14).

En el paso 2, el pardmetro de frecuencia de warping a se estima usarndo el criterio ML.:

o?:argmax{p(X°|/1,S,a)} (3.15)

[24

donde a es el parametro optimo de warping de frecuencia. Debido al hecho de que el modelo de

A

energia de filtro interpolada dependa de @, en (3.1) y (2.21), a se estima asumiendo dos
condiciones separadamente: &, si @ <1,y &, si a>1. Laestimacion ML de & se muestra

en lafig. 2.
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De acuerdo a la fig. 2, primero, ¢, es calculada considerando a <1 y @, =—-@,, como en

oo |~

(2.21). Luego, si a >1, se proponen dos iteraciones para estimar &, :

w,,, donde A% es el factor warping

der

i 7
Primero, con a, =§-a)max; segundo, con =—
24

der

optimo obtenido en la iteracion anterior. Finalmente, se escoge & entre ¢, Yy &, de acuerdo

al que lleve a la méxima verosimilitud del alineamiento de la mejor hipotesis de la primera

decodificacion.

3.1.2.2 Estimacion de maxima verosimilitud de «
Como resultado del alineamiento de la mejor hipotesis de la primera decodificacion, se escoge la

Gaussiano mas probable por estado. Por consiguiente, el estado s, se modela segiin una funcion
Gaussiana con vector de medias g ={x .}, Y matriz diagonal de covarianzas =, Yy

# =(u.%,) - Las componentes de la diagonal de =, son denotadas por o7 ={c} }\-, . Luego, la

probabilidad p(XfM(i),a) se define como:

: y aplemesaaf
p(X; ‘@(i)aA) =—w 1°¢ ' (3.16)
(27)? |2k(i) |?

donde d, = (#4,2Zy) denota la serie de parametros Gaussianos asociados al estado s,

asignado a la ventana XC¢. El parametro Optimo de frecuencia warping o puede estimarse

maximizando la probabilidad logaritmica de la siguiente funcién objetivo:

a =arg£r1ax{IOg[p(x°|ﬂ,,S,a)}} :arg?ax{glog[p(xﬂi,s,aﬂ} (3.17)
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3 Normalizacién de locutor en el dominio Cepstral con optimizaciéon analitica aplicado
a ASR

Notese que en la sumatoria sobre las ventanas de la sefial, el indice de ventanas i debiera
considerar solo aquellas ventanas cuyas energias de filtro cumplan la condicion en (3.8). Luego,

reemplazando (3.16) en (3.17), la optimizacion puede reescribirse como:

1-1

B 201, ﬁjl -

i=0
(X q=Xi m)/X{ Sl <yivm
@ = arg max ) (3.18)
o 1 i N—l|:a'Wiyn + Bi,n _'uk(')”]
—_— 2
2 =0 n=0 Tk(ipn

[(Xi q=Xi,m)/ X ml<y/vm

1-1 N 1 -1
fonde Z log [(27[)2 |24 |2J no depende de « Y es descartado. Como resultado,
i=0
‘(Xi,q’xi‘m)/xirﬁ-aliy/Vm

o es estimado calculando la derivada parcial de (3.18) con respecto a « e igualando a cero:

1-1 N

—1Wi,n . (ﬂk(i),n - Bi,n)
i=0 Z—(; o2
Kxi,q’xi,m;/xir%\i,vIVm N k(i).n

-1 N-1 Wi nz

s

Ere IV UL

10X g=Xi m )/ X} l<7vm

>

o=

(3.19)
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Interpolacién hacia la Interpolacién hacia la
izquierda (a <1) derecha (a >1)
Computar &,;, como en Computar dr(ilg)m como en
3.19 _! 7
(3.19) con ay = g “max (3.19) con ay =5 e
\4
Computar &, como en
7
(3.19) con @y = —— Wmax
8-a
yo= dnfilgm

P(X 148, ) > P(XE | 4., Gig)

A=y

Figura 3.1. Diagrama de flujo del método propuesto de estimacion analitica del factor de warping 6ptimo segun el
criterio de MV (IFE-VTLN -A).

3.2 Alineamiento de espectro mediante interpolaciones del

vector de observacion

En VTLN generalmente se modela la respuesta en frecuencia del tracto vocal como una funcion
continua. Sin embargo, si se observa el espectro de la elocucién de una misma palabra
pronunciada por distintos locutores, es posible notar que la respuesta en frecuencia de cada
locutor es Unica. Por ejemplo a veces algunas formantes tienen frecuencias mas bajas que el

modelo y otras formantes tienen frecuencias mas altas. De aqui surge la motivacion de normalizar
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el vector de observacion alineando el espectro en frecuencia de la elocucion sin restringirlo a una
determinada funcion de warping. En esta seccién se presenta un modelo basado en esta
motivacion, explotando la idea de interpolacion lineal de filtros vecinos usada para modelar
VTLN en la seccion 3.1.

3.2.1 Interpolacién del vector de observacion
Sea Xi','m la energia en el dominio logaritmico del filtro m en el frame i. Sea Xil,-m la energia
normalizada del mismo filtro. Queremos expresar )Zi,Lm una combinacion lineal de energias de

filtro contiguas en el banco de filtros original. De acuerdo a esto, Xil,_m es expresado como:

>Zil,_m = Xil,_m +(Xil,_m—1 - Xil,_m)'am +(Xil,_m+1 - xil,_m)'am+M

Definiendo Aj ;= Xima—Xim Y Aimim = Xima — Xim» Xim e puede expresar como:

5L L
Xim=Xim+Aim %m+AimeM - Imim (3.20)

Bajo la restriccion:
(am =0) v (armem =0) (3.21)
A diferencia del método propuesto en 3.1, donde el parametro que se estima es un Unico «, en el

método que se formula en esta seccion cada filtro se interpola linealmente con los filtros vecinos

de acuerdo a 2 variables, «,, Y an.m . totalizando un total de 2*M variables o grados de

libertad, donde M es el nimero de filtros usados en la parametrizacion. En los experimentos se

usa un banco de 14 filtros, por lo tanto son 28 variables. La condicion (3.22) busca forzar que «p,

0 am.v Sea igual a cero. Esta condicion es necesaria para que X, sea una interpolacion lineal

entre filtros vecinos hacia un Unico lado, sino se estaria sumando un porcentaje de la diferencia

entre filtros vecinos sin que tenga mucho sentido en cuanto a lo que se busca modelar.

35



3 Normalizacién de locutor en el dominio Cepstral con optimizaciéon analitica aplicado
a ASR

Para los casos extremos X y X no se tiene un filtro a la izquierda y la derecha

respectivamente para poder interpolar. En estos casos solamente se considera una variable.
Dado que cada filtro se modifica de acuerdo a un parametro unico, se esta buscando alinear el
espectro (IFE-SA, Interpolation of Filter Energies — Spectral Alignment) de la elocucién con el

alineamiento de la mejor hipétesis de la primera codificacion

3.2.2 Busqueda del vector de normalizacion 6ptimo

Dado el alto nimero de variables a optimizar para la férmula propuesta, y la no independencia

entre ellas realizar una busqueda exhaustiva de grilla resulta infactible computacionalmente, dado

que el nimero de combinaciones a evaluar serfa del orden de D?®, donde D es el niimero de
valores que se puede asignar a cada variable (discretizacién). Sin embargo, al obviar la condicion

(3.22) es posible encontrar analiticamente el vector 6ptimo @ maximizando la ecuacion (3.17).

Es posible expresar X< in como:

A= 2 Kb o -m-05)|

m=1

S+ 7 09

Si reemplazamos (3.14) por (3.22) en la seccion (3.1) la optimizacion (3.18) puede reescribirse

(3.22)

como:
I 1\
Z'Og(27[2|2 |j -

4 =argmax v (XY A ? (3.23)
a Z{[ .,m+. im +} cos(M -(m- 05)}}—,%“
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1

-1
1-1 N =
donde Zlog ((27[)2 |24 |2] no depende de & Y es descartado.

i=0

Desarrondo la sumatoria dependiente de & en (3.23) como un cuadrado de binomio y agrupando
términos:

Nl[Z{(Xfm Al + A o ).cos(’flvl'”-(m—o.s)j}_ ”"”T

1 m=1
E‘HJ; Giz,n
mT-n m-n
B l,iia . .|1N1|:Ai,m'Ai,p'COS(M'(m_0'5)j'COS[M'(p_o‘S)jj|
2 m=1 p=1 " P i=0 n=0 Giz,n

k<
<
T
2
AR
1
>
3
>
he)
T
Z
(@)
(@)
w
7\
Bl
z‘.
S
By
=
|
o
(82}
N—
N
()
(@]
w
7\
S
z\-
S
—_—
o]
|
o
(]
N—
N—
| I |

L~
=z
iR
1
>
3
T
<
e
o
7
ES
(@]
o
[%2)
7\
)
Z‘
S
—
3
|
o
(6]
~—~
N—
(@)
o
(2]
VY
)
Z‘
N
—
o
|
o
(6]
~—~
N—
L 1

m=1 i=0 n=0 ’
Tn M T-n
M |1N1|:A'm+"’I COS(M (m_os))'[;{xtp‘COS(M (p—05)j}_ﬂ|nJ:|
+Zam+M >
m=1 i=0 n=0 o’

m=1 p=1 i=0 n=0 O-i,n
i X L mT-n O 5
11 n-1 Hin Z_l im - COS M (m_ ) 1 |71N711u_2
_ m=. +=. i,n
i=0 n=0 Giz,n 2 ST O-iz,n

Escribiendo en forma matricial la ecuacion anterior, se obtiene el “Puntaje de versosimilitud”.
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Puntaje de verosimilitud %-0? “A-@+a -P+K (3.24)

siendo,

L N1{005(%"-(m—0.5))-cos(ﬂ'vl'n-(p—O.S)H

Aﬂ,p :_i=0 Ai,m ‘Ai,pn=o O_izvn
o N1{cos(”'\'/ln-(m—0.5)j-cos(nlvl'n-(p—O.S)H
A’n+M,p :A'n,p+M __ZAi,m 'Ai,p+M 2
i=0 n=0 O-i,n
- N_l[cos(”Mn (m—0.5)j-cos(”Mn (p-0 S)H
An+M,p+M i,m+M i,p+M 2
i=0 n=0 O-I n

P i=0 n=0 O-lz,n
M
|1N1[Z_;{X.Lm cos[”Mn (m—0.5)j}—,uin} {AI . cos(nMn (p-0 S)H
oo z_uzo n=0 O-iz,n
L W I_lN_l{Xle Xi cos(nMn (m—0.5)j.cos(”'\'/ln.(p—0 S)H
_EmZ:l; i=0 n=0 Gizn
K — ,
I Xt rn 05
121 n-1 Hin mz:l im *COS ™M (m_ ) 1 I_lN_lﬂizn
+|:o n=0 O'iz,n _E‘ i=0 n=0 O-iz,n

vm,p=12,....M

Para encontrar el vector de pardmetros optimo & se calcula la derivada parcial de (3.24) con
respecto a cada variable de @ e igualando a cero. Es facil ver que el 6ptimo de la ecuacion (3.24)

se encuentra al resolver el siguiente sistema:
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Por lo tanto,

Gy =—A-P (3.25)

Se incluye una restriccion al calcular @, segun (3.25):

opt

-0.1<q, <11 Vm=12..2-M (3.26)

En general «, deberia estar entre 0 y 1, porque fuera de este rango implicaria que se esta
extrapolando. En caso de que para algun m, «, no cumpla (3.26), «, se hace igual a la cota mas
cercana.

Al resolver (3.25) se esta considerando el modelo definido en (3.20) sin la condicion (3.22).
Incluir en una solucidn analitica la condicion (3.22) es imposible. Para encontrar el 6ptimo seria
necesario realizar la optimizacién forzando que siempre se cumpla (3.22), lo que implicaria
realizar la optimizacién para 2°M =22 (aproximadamente 268 millones de combinaciones)
casos distintos. Hacer esto es impracticable, por eso se soluciona este problema optimizando
localmente con una bdsqueda codiciosa, provocando que la solucion final pueda o no ser el

optimo global. La solucidn consta de los siguientes pasos:

Paso 1: Calcular la matriz y vector de (3.24). A esta matriz y vector los Ilameremos globales.

Paso 2: Considerar nulas todas las interpolaciones hacia la derecha. Para esto se crea una matriz
A' y vector P' igualando a cero todas las filas y columnas que incorporen en su céalculo valores
de las interpolaciones que se consideran nulas, exceptuando las componentes diagonales de la
matriz A' que se hacen igual a 1 para que la matriz tenga inversa (sino el determinante es 0).

Calcular & de acuerdo a (3.25). Calcular el “Puntaje de verosimilitud” usando (3.24).
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Paso 3: Idem paso 2, pero considerando nulas todas las interpolaciones hacia la izquierda. Crear

la matriz A' y vector P', para luego obtener el vector ptimo y finalmente calcular el “Puntaje de

verosimiltud”.

Paso 4: Elegir entre la matriz y vector del Paso 2 y Paso 3 como matriz y vector iniciales A, y P,,

siendo el criterio de eleccion el maximo “Puntaje de verosimiltud”.

Paso 5: Permutar la interpolacion del segundo filtro (la del primero no cambia puesto que
solamente interpola hacia la derecha). Esto es, si se estd considerando interpolacion hacia la

derecha, considerar ahora interpolacion hacia la izquierda y viceversa. Para ello se deben hacen

los cambios respectivos en la matriz A, y vector P, y luego recalcular @ . Calcular el “Puntaje de
verosimiltud” para este caso. Guardar A, y P, y usar como puntaje maximo este nuevo valor en

caso de que el puntaje calculado supere el puntaje maximo. Retornar A, y P, a sus valores
originales.
Repetir lo anterior con los demas filtros. Al terminar cambiar a A, y P, de acuerdo al puntaje

méaximo obtenido.

Paso 6: Repetir Paso 5 con nuevos valores de A, y P, hasta que no se modifiquen mas. Obtener

Gsmimo CON A,y Py y calcular los coeficientes cepstrales normalizados con cg,, -
El modelo propuesto también podria aplicarse en el dominio lineal de las energias y luego usar la
aproximacion usada en (3.6) para realizar la optimizacion. Sin embargo debido al error que se
incorpora con la aproximacion lineal del logaritmo, el puntaje de verosimilitud no seria exacto,
trasladandose este error a la optimizacion iterativa usada para elegir el lado de interpolacion (no
implica que los resultados serian peores, pero en esta memoria no se experimenta con esta

variante).
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4 Experimentos con técnicas de normalizacion en
ASR

4.1 Experimentos con VTLN estandar en ASR

4.1.1 Transformacion del banco de filtros
La transformacion del banco de filtros se hace aplicando la funcién de warping expresada en
(2.20) sobre la frecuencia minima, central y méxima de cada filtro, como se explicé en Error!
Reference source not found.. Luego se generan las rectas en el dominio Mel de manera que los
filtros conserven su forma triangular, aunque asimétrica para « =1.
En la Figura 2.4 se ve un ejemplo, del banco de filtros Mel original y uno Mel warped de

acuerdo a la transformacion explicada.

4.1.2 Busqueda del factor de normalizacion 6ptimo
Para buscar el factor de normalizacion optimo se realiza una busqueda en barrido, evaluando

valores de « entre 0.85y 1.15 con espaciado de 0.01, totalizando 31 valores para « .
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4.1.3 Reconocimiento utilizando factor de normalizacién 6ptimo

Baseline Standard VTLN

WER(%) 4.15 3.64

Tabla 4.1. WER(%) obtenido con el sistema base y VTLN estandar.

4.2 Experimentos con IFE-VTLN en ASR

4.2.1 Reconocimiento utilizando factor de normalizacién 6ptimo

Baseline Standard VTLN IFE-VTLN-G

WER(%) 4.15 3.64 2.23

Tabla 4.2. WER(%) obtenido con el sistema base, VTLN estandar e IFE-VTLN-G.

4
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
WER(%) 250 253 250 250 253 250

% de frames
) 2.08 849 22.83 47.03 79.51 100.00
considerados

Tabla 4.3. WER(%) con IFE-VTLN-A y porcentaje de frames que satisfacen la condicién (3.8) vs. 7, como se
define en (3.8).
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4.3 Experimentos con IFE-SA en ASR

4.3.1 Reconocimiento utilizando factor de normalizacion éptimo

Baseline Standard VTLN IFE-SA

WER(%) 4.15 3.64 3.40

Tabla 4.4. WER(%) obtenido con el sistema base, VTLN estandar e IFE-SA.

4.4 Condiciones de evaluacion
4.4.1 Experimentos con base de datos en ambiente limpio LATINO-40

Los resultados de reconocimiento de voz continuo y de locutor independiente presentados en esta
memoria fueron obtenidos usando una tarea de vocabulario medio grabado en un entorno limpio,
la base de datos LATINO-40 (Bernstein et. al, 1995). Esta base de datos esta compuesta por
grabaciones de habla continuas de 40 locutores nativos de latinoamerica, con cada locutor
leyendo 125 oraciones de periddicos en espafiol. Los datos de entrenamiento corresponden a
4500 oraciones proporcionadas por 36 locutores. El vocabulario esta compuesto por casi 6000
palabras. La base de datos de ensayo contiene 500 elocuciones (4000 palabras) proporcionadas
por cuatro locutores de prueba (dos femeninos y dos masculinos) que no son parte del grupo de
locutores usados en el entrenamiento. Cada elocucion tiene una duracion promedio de 4.6
segundos, y el material de entrenamiento y ensayo corresponde a 5.8 horas y 0.6 horas de
grabacion, respectivamente.

Las sefiales de habla se dividieron en ventanas de 25 ms con cincuenta porciento de
superposicion. La banda de 300 a 3400 Hz fue cubierta por 14 filtros Mel DFT, y en la salida de
cada canal se calculo el logaritmo de la energia. Treina y tres parametros MFCC (coeficientes
estatico, delta y delta-delta) fueron calculados por cada ventana. La técnica de Cepstral Mean
Normalization (CMN) también fue empleada. La oracién reconocida correspondia a la primera
hipdtesis (la mas probable) dentro de la lista la N-best obtenida de la decodificacion de Viterbi.
Cada trifonema fue modelado con una topologia de tres estados de izquierda a derecha sin
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saltarse estados, con distribuciones multivariantes de ocho Gaussianas por cada estado con
matrices de covarianza diagonales. Los HMMs fueron entrenados usando HTK y se empled un
modelo de lenguaje de trigramas durante el reconocimiento. La decodificacion de Viterbi se
obtiene con un motor de reconocimiento implementado en el Laboratorio de Procesamiento y
Transmision de Voz de la Universidad de Chile. El sistema base dio un WER igual a 4.15%. El
modelo de energia de filtro interpolada propuesto es aplicado por medio de una blsqueda en
barrido utilizando el criterio de MV, IFE-VTLN-G, y la propuesta de estimacién analitica basada
en el criterio de MV, IFE-VTLN-A.

4.5 Resultados y discusion

En esta seccion comparan y discuten los resultados obtenidos en los experimentos con los
métodos propuestos en el Capitulo 3. Para comparar el desempefio de las técnicas propuestas se
realizaron experimentos con una técnica convencional de VTLN. Como puede verse en la Tabla
4.2, la basqueda en barrido basada en el criterio de MV con VTLN convencional, proporciona
una reduccién en WER igual a 12.3% comparada con el sistema base. Esta mejora esta dentro de

un rango esperable, si se toman en cuenta los resultados expuestos en la literatura especializada.

45.1 Evaluacion del rendimiento con IFE-VTLN

El esquema IFE-VTLN-G propuesto lleva a redudicciones de WER tan altos como 46.3% vy
38.7% si se compara con el sistema base y VTLN convencional respectivamente. El resultado
corrobora la hip6tesis considerada aqui sobre las perturbaciones introducidas en la estimacién de
energia de filtro debido a discontinuidades causadas por DFT y la estructura arménica de sefiales
sonoras cuando la frecuencia central del filtro de pasa banda es modificada.

La Tabla 4.3 presenta los resultados proporcionados por la estimacion analitica basada en el
criterio ML del factor de warping optimo acorde a la Figura 3.1, IFE-VTLN-A. Como puede
verse en la Tabla 4.3, IFE-VTLN-A proporciona reducciones en WER tan altas como 39.8% y
31.3% si se compara con el sistema base y con VTLN convencional, respectivamente. Este
resultado sugiere que la restriccion requerida por la expansion de Taylor de primer orden para la

funcién logaritimica se cumple generalmente. Ademas, observe que la mejora debido a IFE-
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VTLN-A dificilmente depende de y. Por consecuencia, el factor de warping éptimo podria

estimarse con un bajo porcentaje del total de ventanas en la elocucién.

4.5.2 Evaluacion del rendimiento con IFE-SA

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados obtenidos con el esquema IFE-SA, que lleva a
reducciones de WER de un 18.1% y 6.1% si se compara con el sistema base y el VTLN
convencional respectivamente.

IFE-VTLN-A obtiene una reduccién de WER de un 26.5% si se compara con IFE-SA. Este es un
porcentaje alto de mejora para sistemas reconocimiento de voz. Sin embargo, es importante
destacar que los experimentos se realizaron con una base de datos de 4 locutores. Esta no es una
cantidad suficientemente grande de locutores como para ser concluyentes con respecto a la
superioredad de una técnica sobre la otra. Con IFE-VTLN es posible estimar el factor de warping
Optimo con un porcentaje bajo de frames (menor a 10%). Si bien esta caracteristica de la técnica
puede ser positiva, también es una limitante, desde el punto de vista que la normalizacién con
esta técnica no deberia variar mucho al usar varias sefiales de adaptacion. Por otro lado la técnica
IFE-SA tiene un alto potencial de mejora usando mas sefiales de adaptacion debido al alto

namero de parametros que deben estimarse.

4.6 Conclusiones

En esta memoria se propone un método de VTLN modelando el warping en frecuencia como la
interpolacion lineal de energias de filtro contiguas. Ademas de presenta un método de
optimizacion analitica basada en el criterio de maxima verosimilitud para estimar el factor de
warping. Experimentos con ejercicios continuos de reconocimiento vocal con LATINO-40 de
vocabulario medio, demuestran que el modelo de interpolacion de energias de los filtros con
busqueda por barrido basada en el criterio de MV puede llevar a reducciones de WER tan altas
como 46.3% y 38.7% si se compara con el sistema base y el VTLN normal respectivamente.
Ademas, el esquema analitico de optimizacion presentado, alcanza reducciones de WER iguales
a 39.8% y 31.3% si se compara con el sistema base y el VTLN normal, respectivamente.
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Se propone un segundo meétodo IFE-SA, que posee més grados de libertad que IFE-VTLN. Esta
técnica busca alinear el espectro de la sefial mediante interpolaciones lineales de energias de
filtros contiguas, existiendo dos parametros optimizables por cada filtro usado en la
parametrizacion. El esquema IFE-SA propuesto lleva a reducciones de WER de un 18.1% y 6.1%

si se compara con el sistema base y el VTLN normal respectivamente.
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5 Conclusiones y Propuestas para Trabajo

Futuro

5.1 Conclusiones

Se han propuesto he implementado dos métodos de normalizacion de parametros con el objetivo
de mejorar la robustez a la variabilidad de locutor en ASR. Ambos métodos se basan en la
interpolacion lineal de energias de filtros vecinos.

En el método IFE-VTLN se modela el warping en frecuencia como una interpolacion lineal de
filtros contiguos. Para buscar el parametro o factor de warping Optimo se maximiza la
verosimilitud del vector de pardmetros normalizados con respecto al alineamiento de la mejor
hipbtesis de la primera decodificacion proporcionado por el algoritmo de Viterbi. Esta
optimizacion se puede resolver con una basqueda en barrido o analiticamente bajo ciertas
suposiciones y aproximaciones. Se obtienen reducciones en el WER de 46.3 y 38.7% si se
comparan con el sistema base y VTLN convencional, respectivamente. Ademas, el esquema
analitico de optimizacion presentado, alcanza reducciones de WER iguales a 39.8% y 31.3% si
se compara con el sistema base y VTLN convencional, respectivamente. La bdsqueda en barrido
es aproximadamente dos veces mas rapida que VTLN convencional (que también consiste en un

barrido), mientras que la optimizacién analitica es aproximadamente 16 veces mas rapida.
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En el método propuesto IFE-SA se usa la interpolacion lineal de filtros contiguos de forma
similar a IFE-VTLN, pero cada filtro se modifica de forma independiente. Esto significa que
existe un pardmetro que determina el nivel de interpolacion por cada filtro y no un Unico
parametro que modifica todos los filtros como en IFE-VTLN. Para encontrar el vector de
parametros Optimo se debe realizar una bdsqueda analitica, puesto que una busqueda en barrido
es imposible de realizar en la préctica. Al buscar analiticamente la solucion se obtienen
disminuciones en el WER de un 18.1% y 6.1% cuando se compara con el sistema base y VTLN
convencional respectivamente. El tiempo de cOmputo que requiere este esquema de
normalizacion es aproximadamente 5 veces mas rapida que VTLN convencional.

En base a los resultados y a los objetivos de esta memoria es posible concluir entonces que los
métodos propuestos mejoran la robuztez a la variabilidad de locutor en los sistemas de ASR.
Estas técnicas tienen ademas la caracterisica de poder ser resueltas analiticamente. Ambas son
computacionalmente mas eficientes que VTLN convencional. Se cumplen entonces los objetivos

enunciados en el comienzo de esta memoria.

5.2 Propuestas para trabajo futuro

En esta seccién final de la memoria se presenta una lista de propuestas para trabajo futuro, que
incluyen ideas que podrian ser Utiles para quien quisiera continuar perfeccionando los métodos
propuestos.

1) Entrenar modelos normalizados con VTLN (valido tanto para modelo de 1 variable como
de multiples variables). Una vez que se tiene el modelo entrenado, se deben cargar el
modelo general y el modelo normalizado en el reconocedor, hacer el primer alineamiento
con el modelo general y luego aplicar VTLN. Para aplicar VTLN hay al menos dos
opciones que pueden considerarse: a) hacer VTLN con respecto al modelo general; b)
hacerlo considerando (forzadamente) el modelo normalizado. Luego se hace una nueva
decodificacion (Viterbi) con el modelo normalizado. La motivacion de normalizar el
modelo, es que dado los métodos usados buscan normalizar el locutor, las variaciones
inter-locutor deberian reducirse (varianzas del modelo deberian ser menores), pudiendo

mejorarse la tasa de aciertos del sistema. Notar que si se usa b) como solucion el factor de
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2)

3)

4)

normalizacion va a depender del modelo normalizado que se tenga, por lo que podria
reentrenarse el modelo normalizado sucesivas veces.

Calcular las energias de los filtros para 3 casos: sin warping, con warping extremo hacia
la izquierda y con warping extremo hacia la derecha. Con esto, es posible hacer warping
de forma similar a IFE-VTLN, pero interpolando los filtros con las versiones warped de
si mismos, en vez de realizar la interpolacion con filtros vecinos. Ademas los factores de
warping extremos hacia la derecha e izquierda pueden ser pardmetros Unicos para cada
filtro. Esto agrega grados de libertad al algoritmo, siendo el modelo de warping de 3.1.1
un caso particular de este método (i.e. para un cierto factor de warping, la energia del
filtro n warped es igual al filtro n—1).

Generar una rutina que haga un realineamiento, es decir un alineamiento forzado a una
secuencia de estados ya generado por una decodificacion anterior (i.e. Viterbi). Esta rutina
podria usarse por ejemplo para hacer un realineamiento de una sefial normalizada sobre
cada alineamiento de la estructura N-best generada con el primer alineamiento de Viterbi
y obtener el puntaje de verosimilitud. Asi, es posible quedarse con el reconocimiento que
maximiza la verosimilitud de este realineamiento, sin que sea necesario hacer una
segunda decodificacion con el algoritmo de Viterbi. De esta forma se hace mas rapida la
etapa de normalizacién. La motivacidn es que en general se espera que la transcripcion
correcta esté en alguna de las estructuras encontradas por la primera decodificacion con el
algoritmo de Viterbi, por lo que al usar este método se deberian obtener préacticamente los
mismo resultados que haciendo una segunda decodificacion. También podria usarse para
la técnica b) propuesta en 1), realineando la secuencia de estados de acuerdo al modelo
normalizado, previo a la basqueda de los parametros de normalizacion.

Aplicar las técnicas de normalizacion propuestas iterativamente. Las técnicas propuestas
se aplican sobre las energias de los filtros, para obtener un nuevo valor de energia para
cada filtro. Es posible aplicar el mismo proceso de normalizacion sobre las energias ya
normalizadas. Este proceso se puede aplicar sucesivas veces, normalizando con la nueva
sefial de la misma forma que la primera normalizacion. También se puede desarrollar una
técnica que use una combinacion de los valores originales de las energias con los valores

normalizados. La cantidad de iteraciones a realizar seria otro parametro ajustable que
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5)

6)

7)

8)

debe elegirse cuidando no sobreajustar los parametros al alineamiento de la mejor
hipétesis del reconocimiento preliminar.

Obtener los pardmetros de normalizacién para cada alineamiento de la estructura N-best.
Estos parametros podrian ser Utiles para observar por ejemplo en qué zona se concentran
y tomar una decision con respecto al lado que se elige. También se podria realizar la
normalizacion para cada caso y luego recalcular la verosimilitud usando la rutina de
realineamiento descrita en 3). Finalmente podria tomarse como factor 6ptimo aquel con el
que logra la mayor verosimilitud.

Combinar las técnicas de optimizacion analitica con ruido aditivo y técnicas de
compensacion de canal. Si las técnicas de compensacion dependen del valor de la energia
de cada filtro, se puede resolver el problema iterativamente: en cada iteracion se
normalizan los vectores de observacion considerando ruido y/o compensacién de canal
para el valor inicial (en la iteracion) de la energia de los filtros. Como los cambios de los
vectores de observacion al normalizar son pequefios, el ruido y/o compensacion de canal
variara en una proporcion pequefia a su valor inicial, por lo que el resultado éptimo de la
optimizacion debiera converger al iterar.

Incluir una componente constante (sesgo) en la normalizacion que se realiza con IFE-SA.
Esto es sumar una constante a cada filtro o bien a cada componente cepstral (no es lo
mismo, puesto que son mas filtros que coeficiente cepstrales). Esto implicaria un mayor
nimero de parametros y por lo tanto mayor extension del sistema de ecuaciones a
resolver.

En el sistema de reconocimiento usado en el laboratorio se usan varias técnicas de
compensacion adicionales a las expuestas en esta memoria, con el objetivo de mejorar el
reconocimiento. Estas técnicas no estan explicitadas en esta memoria, sin embargo dado
que al normalizar la sefial con cualquier técnica se busca maximizar la verosimilitud con
el alineamiento de la mejor hipdtesis de la primera decodificacion, al incluir las técnicas
posteriores se la aleja la normalizacion usada de la normalizacion optima real (la medida
de verosimilitud usada es una aproximacion). Ademas es posible que parte de lo que se

quiere lograr con estas técnicas sea compensado con la normalizacion por si sola, sobre
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todo con la normalizacion con multiples variables. Sino, se deberian incluir de alguna
forma las técnicas dentro de la optimizacion como se explica en el punto 6).

9) Se observaron similitudes en los vectores de normalizacion obtenidos mediante IFE-SA
para elocuciones distintas de un mismo locutor. Esto lleva a pensar que seria interesante la
aplicacion de esta técnica en sistema de identificacion de locutor. Para esto, podria
guardarse el vector de normalizacion durante el entrenamiento. Luego se podria usar este
vector para normalizar cualquier sefial que intente identificarse como aquel locutor. La
motivacién es que podria aumentarse la variabilidad en el universo de locutores,
aumentando en consecuencia la tasa de aciertos del sistema.

10) Usar codebooks para la técnica de alineamiento de espectro con multiples variables
propuesta en 3.2 en vez de usar el alineamiento de la mejor hipotesis de la decodificacion
(idea aportada por C. Garretdén). De este modo no se requiere de una primera

decodificacion.
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