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RESUMEN / ABSTRACT

La presente investigacién evaluara el impacto de los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia Mel (MFCC) y los
coeficientes Predictores Perceptuales Lineales (PLP), en la tasa de errores de reconocimiento de palabras (WER) de
sistemas dedicados al Reconocimiento Automatico del Habla (RAH). La experimentacidn se realizara con sefiales de voz en
idioma espafiol, en escenarios con niveles de ruido desconocidos y utilizando la herramienta del estado del arte Kaldi. El
articulo concluye aportando evidencias a favor de los MFCC como rasgo acuUstico méas robusto ante la tarea del RAH en
escenarios ruidosos con respecto a los PLP; haciendo notar que ambos rasgos se comportar de manera similar en escenarios
poco ruidosos y el impacto de los PLP en la reduccion de los tiempos empleados por los sistemas dedicados al RAH.

Palabras claves: Reconocimiento Automatico del Habla, Rasgos Acusticos, Kaldi.

Evaluation of Acoustic Features for the Automatic Speech Recognition in Noise Scenarios using Kaldi

The present investigation will evaluate the impact of Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and the Perceptual
Linear Predictors (PLP) coefficients, in the word error rate (WER) of systems dedicated to Automatic Speech
Recognition (ASR). The experimentation will be done with voice signals in Spanish language, in scenarios with
unknown noise levels and using the Kaldi state of the art tool. The article concludes by providing evidence in favor of the
MFCC as acoustic feature more robust in the task of ASR in noisy scenarios with respect to the PLP; also both features
behave similarly in low noise scenarios and the impact of PLP in reducing the time spent by systems dedicated to ASR.

Key words: Automatic Speech Recognition, Acoustic Features, Kaldi.

1. -INTRODUCCION

El Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) es un area de investigacion que pretende resolver la tarea de reconocer y
entender el habla contenida en una sefial acUstica dado cualquier locutor, ambiente o idioma. Un problema fundamental en
el area del RAH consiste en obtener una codificacién compacta de la forma de onda de la sefial de audio que contiene habla
(sefial de habla), que minimice las pérdidas de informacion. El resultado de esta codificacion se conoce como rasgos
acusticos y la comunidad cientifica, en el &rea del RAH, reconoce como estado del arte a los Coeficientes Cepstrales en
escala de Frecuencias Mel (MFCC) [1] y los coeficientes Predictores Lineales Perceptivos (PLP) [2].

La efectividad de cualquier sistema dedicado al reconocimiento puede medirse en término de errores cometidos en relacion
al total de elementos a reconocer. En el caso del RAH esta medida se conoce como la tasa de errores de reconocimiento de
palabras (WER), definida como:
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(INS + SUB + DEL)
WER = 100 - - :

1)

donde N es el nimero de palabras presentes en la locucion a transcribir; INS, SUB y DEL son el nimero de errores
cometidos por insercion, sustitucion y omision de palabras en la transcripcion hecha por el sistema de RAH. Los actuales
sistemas de RAH ofrecen WER alrededor de un 50% para las tareas mas complejas y cerca de un 1% para tareas de
transcripcion de digitos y letras, condiciones controladas.

Uno de los problemas por resolver del campo del RAH esta determinado por la ausencia de consenso en la comunidad
cientifica sobre cual rasgo actistico, MFCC o los coeficientes PLP, ofrecen mayor efectividad en el RAH. El valor tedrico de
la investigacidn aqui presentada consiste en que aporta evidencias sobre la robustez de los MFCC como rasgo acustico
empleado en el RAH en escenarios ruidosos en comparacion con los PLP. La seccion 2 describira los procedimientos para
la obtencidn de los rasgos acusticos utilizados y las transformaciones lineales empleadas sobre estos con el propdsito de
obtener mejores representaciones de la sefial de habla. La seccién 3 presentara la herramienta y los sistemas de RAH
utilizados en la tarea de RAH. En la seccidn 4 se abordara el disefio de los experimentos realizados y describira las
caracteristicas de las bases de datos usadas. La seccidn 5 se dedicara a discutir los resultados y finalmente en la seccion 6 se
ofrecen las conclusiones de la investigacion.

2.- RASGOS ACUSTICOS DEL HABLA

La extraccion de rasgos es un aspecto fundamental de cualquier proceso de reconocimiento de patrones pues define qué
caracteristicas seran tenidas en cuenta para describir al objeto del reconocimiento. En el caso del RAH el objeto de
reconocimiento es el habla y las caracteristicas a tener en cuenta estan relacionadas con el proceso de percepcién humano
del habla. Estas caracteristicas no pueden ser extraidas directamente, por la complejidad natural de la forma de la onda del
habla y por la gran variabilidad estadistica de los parametros fisicos que describen dicha forma de onda. Estas
complejidades pueden ser atenuadas mediante una adecuada representacion espectral de la forma de onda, en el caso del
RAH la representacién espectral de término corto es de las mas usadas, y una serie de transformaciones sobre dicha
representacion.

La extraccion de rasgos acusticos consiste en una transformacién de un espacio de alta dimensionalidad (las tramas de la
sefial de audio) a otro menor (los rasgos acusticos) [3]. Esto reduce el volumen de calculo y el nimero de vectores
necesarios para una caracterizacion robusta de la sefial de habla. El resultado de esta transformacion es conocido como
rasgo acustico y no es mas que un vector real de dimension finita que representa de forma apropiada una trama de la sefial
de habla. Todo rasgo acustico debe permanecer invariante ante cambios de locutor, ambientes y ruido de fondo; debido a
que las condiciones naturales de comunicacién implican estos cambios. A esta caracteristica fundamental de los rasgos
acusticos se le conoce como robustez y es un elemento vital para el RAH en escenarios ruidosos.

Durante la extraccion de los rasgos acusticos se busca obtener una parametrizacion espectral més decorrelacionada y de
menor dimension que las muestras de la sefial de habla. Los métodos més usados para obtener una parametrizacién espectral
de cada muestra son: el Banco de Filtros en la Escala de Frecuencias Mel y La Codificacion Predictiva Lineal (LPC). Una
vez definido el tipo de representacién del objeto de reconocimiento y el conjunto de transformaciones sobre dicha
representacion pueden ser extraidas las caracteristicas a reconocer. La comunidad cientifica, en el &rea del RAH, reconoce
como estado del arte a los rasgos acusticos: Coeficientes Cepstrales en escala de Frecuencias Mel (MFCC) [1] y a los
coeficientes Predictores Lineales Perceptivos (PLP) [2]. En el caso de los MFCC las caracteristicas a reconocer son los
aspectos acusticos de la percepcion humana relevantes en la representacion de corta duracion del espectro de la sefial de
habla [1], mientras que los coeficientes PLP se concentran en los aspectos psicofisicos contenidos en la representacion de
corta duracion del espectro de la sefial de habla [2].

A partir de estos rasgos, se han desarrollado diferentes transformaciones, cuyo fin es mejorar las caracteristicas
discriminatorias y reducir la dimension de los rasgos acusticos. Algunas de estas transformaciones son: Normalizacién
Cepstral de Media y Varianza (CNMV) [4], Andlisis Discriminativo Lineal (LDA) [5], Transformacién Lineal de Maxima
Verosimilitud (MLLT) [6], Espectro Relativo (RASTA) [7] o Regresion Lineal de M&xima Verosimilitud (MLLR) [8].
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2.1.- MFCC

En 1980 Davis y Mermesltein en [1] propusieron un tipo de representacion cepstral de la sefial de habla que ha logrado
mantenerse hasta la actualidad, como estado del arte de los rasgos acusticos empleados en el RAH, los MFCC. La idea
fundamental de los MFCC consiste en procesar la sefial de habla en multiples bandas de frecuencias mediante un arreglo de
filtros con pesos y anchos de banda diferentes (banco de filtros), de tal manera que se emule la percepcién humana selectiva
sobre ciertas bandas de la sefial de habla [9]. Este procedimiento se logra mapeando a una escala no lineal de frecuencias
conocida como escala de frecuencia de Mel segun:

m=1127- Eag(l +L),

700 @

Un elemento crucial en los MFCC es el analisis cepstral y el concepto de cepstrum sobre el que se basa la representacién.
En el siguiente acapite serd introducido el procedimiento y las caracteristicas del rasgo actstico MFCC.

Procedimiento de obtencion del rasgo acustico.

El procedimiento para la obtencién de los MFCC puede ser descrito a grandes rasgos, como muestra la figura 1, como una
secuencia de transformaciones sobre las muestras de la sefial de habla. La mayoria de las implementaciones de los MFCC
comienzan con la aplicacion de una Ventana de Hamming de longitud 20 ms sobre el segmento de habla dado, y luego se
realiza un analisis de Fourier de corta duracién. Resultando en una Transformada Discreta de Fourrier (DFT) para la trama
k-ésima.

Muestras cuantizadas
Vv

Pre-énfasis

¥

Ventana de Hamming

¥
|FFT|?
¥

Banco de filtros Mel

d

log(.) y DTC
N2
MFCC

Figural
PROCEDIMIENTO MFCC (TOMADA DE [1]).

Luego, los valores de DFT se agrupan en bandas criticas y se ponderan mediante funciones de ponderacién triangulares. Los
anchos de banda de dichas funciones son constantes para frecuencias centrales inferiores a 1 kHz y luego aumentan
exponencialmente hasta la mitad de la frecuencia de muestreo. Una relacién practica cominmente empleada [1,9] es utilizar
8 filtros por octava, resultando en la aplicacion de 24 filtros para sefiales telefénicas y 40 filtros para sefiales microfénicas.
El espectro de Mel de la k-ésima trama definido parar =1, 2, ..., R como:
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u.
1 ,
ME[r] = — Z v, [m] X, [m] %
r m=L, (3)

donde Vr[m] es una funcion de pesos para el filtro de orden r desde el indice inicial Lr hasta el indice final de la DFT.
Vr[m] permite al filtro establecer un peso adecuado para cada subanda, de esta manera conocido el poder discriminativo
asociado a dicha subanda puede atenuarla o amplificarla. EI término Ar[m] definido como:

.

1o .
A, =- E |V [m]]*,
r

m=L, (4)

es un factor de normalizacién para el Filtro Mel de orden r. De cada trama es posible extraer los MFCC
aplicando una transformada decorreladora, la transformada de coseno (DTC), al logaritmo de la magnitud de
salida del Banco de Filtros Mel:

mfece[n] = %i log(MF,[r])cos [E%(r + %) n],
=1 ()

El coeficiente cepstral de orden cero tiene una connotacién importante pues representa el promedio de la energia del
espectro, aunque puede ser despreciado con la intencion de solo procesar informacion acustica contenida en la sefial de
habla. El nimero de coeficientes Nmfcc obtenidos de (5) se toma menor que el nimero de Filtros Mel; tipicamente Nmfcc =
13 con R = 24 para sefiales telefénicas mientras que Nmfcc = 13 con R = 40 para sefiales microfénicas [10]. El espectro
reconstruido a partir de los MFCC presenta ventajas como picos en los formantes principales o un suavizado sobre las
bandas de altas frecuencias.

2.2.- PLP

El uso de predictores lineales como una forma de representacion de la sefial de habla que derive en un tipo de rasgo acustico
parece natural y obvio, debido a la posibilidad de modelar el valor de una muestra de la sefial de habla como combinacién
lineal de los valores de muestras precedentes a ella. En este acépite serdn discutidos los coeficientes PLP como un rasgo
acustico ampliamente reconocido y su fundamento teérico, la Codificacién Predictiva Lineal (LPC). Sera descrita la
metodologia Espectro Relativo (RASTA) aplicada sobre los coeficientes PLP en los RASTA-PLP como mecanismo para
robustecer a este rasgo acustico ante los cambios de la respuesta de frecuencia que provoca el canal de comunicacion y
frente a efectos indeseados del entorno tales como ruido [7].

Procedimiento de obtencion del rasgo acustico

La Prediccion Lineal Perceptiva (PLP) es un método de estimacion espectral de la sefial de habla que en comparacién con la
LPC convencional es mas consecuente con la percepcion humana [2]. Este método se vale de tres conceptos psicofisicos de
la audicion humana: la resolucién espectral en las bandas criticas, las curvas de distribucion uniforme de intensidad y la ley
de intensidad de potencia de ruido [2]. Este enfoque permite a los coeficientes PLP ser mas efectivos en la supresion de los
detalles espectrales dependientes del locutor [2], elevando la generalizacién de las estimaciones espectrales sobre las
formantes de los fonemas y por tanto la efectividad en las tareas de reconocimiento con independencia del locutor. El
empleo de los tres conceptos psicofisicos en el algoritmo de la PLP permite emular los siguientes rasgos psicofisicos de la
percepcion humana del habla:

La resolucion de frecuencia es lineal hasta 800 Hz y logaritmica por encima de los 800 Hz.

Las frecuencias bajas enmascaran a las mas altas (filtros asimétricos de banda critica).

La percepcion del habla es mas sensible a frecuencias medias (curvas de distribucion uniforme de intensidad).

La intensidad de ruido v[n] en la sefial de habla observada y [n] es proporcional a la raiz cdbica de la intensidad de
la sefial de habla x[n].

Integracion espectral de mas de 1 bark como hip6tesis en la percepcion del habla.
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Estos conceptos permiten a las representaciones de la sefial de habla basadas en la PLP codificar una informacion obviada
por el resto de los métodos de representacion espectral de la sefial de habla. La figura 2 describe el algoritmo para obtener
los coeficientes PLP a partir de las muestras de la sefial de habla luego de la cuantificacion, segln [2].

La PLP comienza con la aplicacion de una Ventana de Hamming de longitud 20 ms sobre el segmento de habla. La DFT
transforma al dominio espectral cada ventana del segmento de habla, generalmente es usada la Transformada Rapida de

Fourrier (FFT). La componente real e imaginaria del espectro de corta duracién de la sefial son elevadas al cuadrado y
sumadas para obtener el espectro de potencia de corta duracion:

P[w] = R(x[nD? + I(x[n])?, 6)

El espectro de potencia es mapeado del dominio espectral @ al dominio de frecuencias Bark mediante un banco
de filtros conocido como Banco de Filtros Bark, que implementa la expresion:

2 (V)
flw] =6 !”{1;0;: + [(1;0;1) * 1] } W)

donde o es la frecuencia angular en rad/s.

Muestras cuantizadas

l

l Ventana de Hamming l

¥

I Banco de filtros Bark |

¥
| Pre-énfasis de intensidad |
Vv
| Compresién (.)%32 |
+
| Predictor lineal (LP) |
g

| Computo recursivo de cepstrum |

¥

Coeficientes cepstrales PLP

Figura 2
PROCEDIMIENTO PLP (TOMADA DE [2]).

El espectro de potencia mapeado P[ o ] es convolucionado con el espectro de potencia de una curva que simula las bandas
criticas de la audicién humana descrita en [11]; esa convolucidn discreta procura muestrear las bandas criticas del espectro
de potencia en intervalos de aproximadamente 1 bark. Luego de esta operacion se logra que la primera muestra (asociada al
0 bark) y la ultima (asociada a la frecuencia de Nyquist) tengan igual valor que la muestra vecina mas cercana. La Gltima
operacion antes de la modelacion de los coeficientes LP es la compresion raiz clbica de amplitud. Con esta operacion se
intenta simular la relacién no lineal entre la intensidad del sonido y la percepcién de su tonalidad; logrando reducir la
variacién espectral de las bandas criticas del espectro permitiendo que la modelacion LP pueda realizarse con modelos de
bajo orden. La dltima operacion del analisis PLP consiste en la aproximacién mediante LPC de la compresion raiz clbica.
Los coeficientes autorregresivos obtenidos, como en la LPC convencional, pueden ser transformados a otro tipo de conjunto
de parametros como los coeficientes cepstrales. De esta manera pueden obtenerse un juego de coeficientes que codifiquen a
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partir de la simulacién psicofisica de la percepcién humana informacion relevante para el RAH y lo suficientemente
robustos para ser empleados como rasgos acusticos.

2.3.- TRANSFORMACIONES LINEALES

Normalizacion cepstral de media y varianza.

Las técnicas de normalizacién de rasgos tienen como objetivo reducir incongruencias entre los datos de entrenamiento y los
datos de prueba [4] permitiendo: la creacion de modelos mas universales, robustecer los rasgos y elevar la efectividad del
reconocimiento [4]. Estas técnicas de facil implementacion y bajo costo computacional han demostrado ser herramientas
Gtiles y suelen incluirse en los sistemas de RAH, incluso en aquellos que enfrentan la tarea del reconocimiento en presencia
de ruido [4]. En esta investigacion fue utilizada la Normalizacion Cepstral de Media y Varianza (CMVN) que opera sobre
dos momentos estadisticos para normalizar la secuencia de vectores de los datos: la media y la varianza. Luego de la
normalizacion, la secuencia cepstral es de media cero y varianza unitaria.

Rasgos dinamicos de primer y segundo orden.

Los coeficientes cepstrales utilizados por los rasgos actusticos MFCC vy los coeficientes PLP son rasgos estaticos [3], pues
solo contienen informacion de una muestra dada. Al hablar, los 6rganos de fonacion estan cambiando su forma
continuamente y este movimiento se refleja en el espectro en los cambios de las frecuencias y anchos de banda de los
formantes, constituyendo, en algunos casos, un elemento identificativo del locutor y un elemento util para el RAH. Bajo
este principio es usual agregar informacién del contexto al vector de rasgo acustico de una muestra dada. Furui [12,13]
propuso el uso de rasgos dindmicos que introdujeran informacién sobre el transito entre tramas, usando los coeficientes de
primer orden de polinomios ortogonales obtenidos de cada coeficiente cepstral mediante:

K K

Ac,[n] = Z w,c, + k[n] Z wi(n=1,...,N) |

k=—-K k=—K (8)

Estos coeficientes son una estimacion temporal de la funcidn derivada en el tiempo. El vector obtenido de (8) es conocido
como cepstrum delta. El calculo de segundas derivadas (delta-delta) pueden ayudar a mejorar el RAH [13,14].

Espectro Relativo.

La metodologia Espectro Relativo (RASTA) es un tipo de transformacion aplicada sobre los rasgos acusticos de la sefial de
habla observada desarrollada por H. Hermansky et al. [7] que pretende robustecer la PLP (y posiblemente a otras
representaciones espectrales de corta duracién) ante distorsiones espectrales lineales provocadas por el canal de
comunicacion [7]. Es entonces, RASTA, una técnica de normalizacion de canal implementada en forma de filtro cepstral.
Esta metodologia logra mejorar la precision de las representaciones espectrales de las sefiales de habla cuando los datos de
entrenamiento y los datos a reconocer son obtenidos desde diferentes micréfonos o canales [4]. RASTA combina el filtrado
cepstral pasa-alto y pasa-bajo en una Unica funcion transferencial de respuesta al impulso infinita no causal (IIR) de la
forma [7]:

24z t—z3_2z7%

z7#-(1-098z71) (9)

H(z) =0.1 -

La aplicacién de la metodologia RASTA sobre los coeficientes PLP se comporta de manera similar a la implementacion en
tiempo real de CMVN aplicado sobre MFCC, aunque con una tasa de error ligeramente mayor [14].

Andlisis Discriminador Lineal.

El Analisis Discriminador Lineal (LDA) es un método ampliamente utilizado [4,15] en el reconocimiento de patrones para
estimar un subespacio linear de los rasgos con buenas propiedades discriminatorias. En RAH esta tarea se traduce en
encontrar una combinacion lineal de rasgos acusticos que permita caracterizar los distintos fonemas producidos en la sefial
de habla observada; la ventaja de realizar esta tarea es que dicha combinacion lineal mantendra las propiedades
discriminatorias del rasgo acustico reduciendo su dimension.

56



José M. Ramirez, Ana R. Montalvo, José R. Calvo
RIELAC, Vol. 40 3/2019 p. 51-71 Septiembre - Diciembre ISSN: 1815-5928

La idea del LDA es encontrar una proyeccion de los datos donde la varianza entre las clases es grande en comparacion con
la varianza dentro de las clases. Bajo los supuestos de una distribucion de clase Gaussiana y una matriz de covarianza
intraclase comun puede establecerse formalmente la idea del LDA como encontrar una matriz 6 que maximiza el cociente:

_ det(6%,67)

J(6) = ——<—

der[HZuﬂrj (10)
donde >b es la matriz de covarianza inter-clases y Y@ es la matriz de covarianza intra-clase. La solucion a esta
maximizacion es tomar los primeros vectores propios de la matriz Z'1W2b para una matriz de proyeccion dimensional p; que
no es mas que una matriz de mapeo que permite codificar cierta informacién contenida en una matriz de datos. LDA es
invariante ante transformaciones lineales por lo que utilizar rasgos acusticos concatenados con transformaciones espectrales
o temporales como entrada al LDA, solo implica elevar la complejidad y el costo computacional del andlisis, producto del
aumento en la dimensién de los rasgos acusticos, sin mejorar las caracteristicas discriminatorias del resultado del LDA ni la
efectividad del sistema de RAH.

Transformacion Lineal de Maxima Verosimilitud.

La Transformacion Lineal de Maxima Verosimilitud (MLLT) puede considerarse como un método de modelacion de datos
mediante matrices estructuradas de covarianza. MLLT es cominmente usado en los sistemas dedicados al RAH para acercar
las estimaciones estadisticas hechas sobre los datos a su verdadera distribucién [6,16,17]. Esta aplicacion de MLLT permite
mejorar las estimaciones estadisticas hechas por los sistemas de RAH y de esta manera aumentar la efectividad de
reconocimiento [16]. MLLT, es un modelo de estimacion de covarianza que utiliza una representacion estructurada para
estimar las matrices de precisién. MLLT ofrece propiedades como la invariabilidad ante transformaciones lineales de los
datos y una mejor descripcion estadistica de los vectores de rasgos acusticos. El Unico requerimiento que agrega MLLT es
el de evaluar y sumar N x m exponenciales, donde N es el nimero de vectores de rasgos acusticos utilizados y m el nimero
de parametros usados. La MLLT sobre rasgos acusticos tienen un impacto considerable en la efectividad de reconocimiento
de los sistemas de RAH, este hecho experimentalmente comprobado [16,17], la posiciona como una técnica a tener en
cuenta en el disefio de sistemas de RAH.

3.- RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA Y RUIDO.

Los sistemas utilizados en esta investigacion pertenecen a una generacion de sistemas dedicados al RAH que introduce el
paradigma del reconocimiento de patrones y el uso de modelos estadisticos. Transformando el problema del RAH
fundamentalmente en un problema de clasificacion resuelto mediante un Clasificador de Bayes. Esta transformacion implica
que todos los errores de reconocimiento cometidos por los sistemas de RAH pertenecientes a esta generacion son
consecuencia de una clasificacion errada [18]. Existen dos condiciones bajo las cuales la tasa de errores de clasificacion
incrementa en un Clasificador de Bayes:

e Condicién Tipo 1, o Errores de Cotejo: ocurre debido a que las distribuciones de probabilidad usadas por el
clasificador son estimaciones de las verdaderas distribuciones. Cominmente resulta imposible caracterizar la
distribucion de probabilidad a posteriori de un conjunto de datos, por eso suele usarse un modelo que estime dicha
densidad y entrenar sus parametros con el conjunto de datos de entrenamiento para minimizar la divergencia entre
los estimados y las verdaderas distribuciones [18]. A este tipo de errores de cotejo se les conoce como Errores de
Cotejo del Modelo para diferenciarlos de los Errores de Cotejo de Datos. Los Errores de Cotejo de Datos son
producidos cuando el valor de un rasgo utilizado para clasificar es modificado por alguna razén [18], comUnmente
ruido. Resultando en una distribucién de probabilidad a posteriori de los datos distinta a la asumida por la
clasificacion.

e Condicién Tipo 2, o Incremento del Error de Bayes: Ocurre debido a la adicion a la variable aleatoria a clasificar,
X, dependiente de variable de clases ¢ de una variable aleatoria, y, independiente a la clase (por ejemplo, ruido o
variabilidades intrinsecas a la sefial de habla como la coarticulacidn). Esta adicion produce un incremento en el
Error de Bayes cometido por el clasificador, o sea que si Z = x + y el Error de Bayes cometido por un
clasificador basado en z serda mayor que un clasificador basado solo en x.

En [18] se consideran tres factores claves, asociandolas a las condiciones Tipo 1 o Tipo 2, que afectan la efectividad de
reconocimiento en los sistemas dedicados al RAH:

1) Laexistencia de modelos estadisticos que sustituyen las verdaderas probabilidades y distribuciones de probabilidad
de los datos por estimaciones estadisticas de un conjunto de los datos. Este factor clave es una condicion Tipo 1.
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2) La existencia de interferencias intrinsecas en las sefiales de habla, tales como el énfasis usado por el locutor en
ciertas sentencias o los fendmenos de coarticulacién propias del habla, que no permiten crear generalizaciones en
la clasificacion de iguales sonidos emitidos por diferentes locutores. Estos atributos no lexicales pueden
considerarse como variables aleatorias independientes, haciendo de la sefial de habla observada una combinacion
de estas caracteristicas con los rasgos lexicales. Este resultado es una condicion Tipo 2, o sea, deriva en un
incremento del Error de Bayes.

3) La existencia de interferencias externas tiene como resultado dos efectos: El primero es la introduccion de Errores
de Cotejo de Datos (Tipo 1), producidos por la diferencia entre las distribuciones de los datos empleados para
clasificar y aquellos que deben ser clasificados. El segundo se debe a que, aunque la clasificacion sea hecha con
distribuciones apropiadas la existencia de estas interferencias producira un incremento del Error de Bayes (Tipo 2).
Este factor provoca el incremento de la tasa de clasificacion tanto de Tipo 1 como de Tipo 2.

Los factores Dos y Tres son los de mayor interés para esta investigacion ya que estan relacionados directamente con el
blogue Extractor de Rasgos, mientras el factor Uno estd asociado Unicamente a los modelos empleados en el blogque
Decodificador. Los rasgos acusticos objeto de estudio de esta investigacién, MFCC y los coeficientes PLP, estan disefiados
para lidiar con el factor Dos y una de los objetivos de esta investigacion es determinar cual de los rasgos acusticos
estudiados permite a los sistemas dedicados al RAH lidiar mejor con el factor Tres.

4.- KALDI

El conjunto de herramientas utilizadas para la creacion de los sistemas de RAH fue Kaldi [15]; el proceso de seleccion de
este conjunto de herramientas utilizadas comenz6 por la revision bibliografica referente a competencias internacionales de
RAH como InterSpech o WOSSPA y a investigaciones de impacto en el area con la intencion de identificar las herramientas
para RAH mas utilizadas [19-23]. De esta revision solo se consideraron aquellas herramientas libres y de codigo abierto que
ofrecian resultados relevantes, obteniendo tres candidatas: Hideen Markov Model Toolkit (HTK) (v3.4.1) [24], Sphinx-4
[25] y Kaldi [18].

Escapa a los objetivos planteados por esta investigacion la comparacidn entre estos conjuntos de herramientas para el RAH.
Por este motivo la investigacion se ha servido del proyecto OASIS (Open-source Automatic Speech recognition In Smart
devices) [25] y sus resultados comparando conjuntos de herramientas de cddigo abierto para el RAH [26,27]. Los
principales resultados descritos por el proyecto OASIS en la comparacion entre HTK, Sphinx y Kaldi pueden resumirse en:

e Kaldi supera en efectividad de reconocimiento tanto a HTK como a Sphinx, debido a la implementacion de las méas
novedosas técnicas de RAH como WFST, fMLLR, SGMM y DNN-HMM; pero con el costo computacional méas
elevado entre los tres modelos impactando en la eficiencia y los tiempos de reconocimiento.

e Sphinx ofrece la posibilidad de generar buenos resultados en poco tiempo. Su marco de trabajo incluye técnicas
como LDA o MLLT, pero no ofrece otras mas actuales como lo hace Kaldi.

e HTK es el conjunto de herramientas mas complejo, en términos de configuracion y uso; requiriendo mucho mas
conocimiento y esfuerzo que Sphinx y Kaldi. En cuanto a la efectividad del reconocimiento ofrece resultados
similares a Sphinx.

Luego de esta revision la herramienta seleccionada fue Kaldi. Los criterios seguidos para seleccionar a Kaldi como la
herramienta a utilizar fueron la amplia y activa comunidad de desarrolladores e investigadores con que cuenta la
herramienta, el hecho de que implementa las técnicas y métodos mas novedosos del estado del arte en el area del RAH con
los mejores indices de efectividad en reconocimiento y el interés del CENATAV en acumular experiencia sobre la creacion
de sistemas de RAH empleando Kaldi.

Conjunto de herramientas Kaldi

Kaldi es un conjunto de herramientas, libre y de codigo abierto, desarrollado por Daniel Povey y otros desarrolladores [15]
para la investigacion en el area del RAH. Kaldi permite la construccion de sistemas de RAH mediante una serie de rutinas
de comandos shell bien documentadas. Los sistemas de RAH en Kaldi se basan en Transductores de Estados Finitos
Ponderados (WFST) lo que permite optimizar los procesos de entrenamiento y decodificacion. Kaldi esta desarrollado en
C++ y se lanz6 bajo Apache License v2.0, que ofrece pocas restricciones, haciendo a esta herramienta ideal para el uso y
desarrollo por comunidades de investigadores.

Kaldi depende de dos bibliotecas externas que pueden usarse libremente; la primera es OpenFst [28] utilizada para trabajar
con el marco de los WFST vy la segunda son las bibliotecas de algebra numérica "Subrutinas Basicas de Algebra
Lineal"(BLAS) y el "Paquete de Algebra Lineal"(LAPACK). En [15] D. Povey et. al. describen esquematicamente mediante
a Kaldi y agregan que el acceso a las funcionalidades de las bibliotecas del nicleo se proporciona a través de herramientas
escritas en C++, que luego son llamadas desde un conjunto de comandos shell para construir y ejecutar el sistema de RAH.
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Con el fin de evaluar el impacto de la seleccion del rasgo acustico, utilizado por un sistema de RAH, sobre la efectividad del
reconocimiento, se procede a medir la WER obtenida por varios sistemas de RAH ante distintos escenarios de
decodificacion para los rasgos acusticos, MFCC y RASTA-PLP. Los sistemas utilizados en la experimentacion seran
entrenados en el mismo conjunto de entrenamiento, con el mismo Modelo de Lenguaje (ML) y sobre el mismo conjunto de
datos de prueba; pero en cada sistema un nuevo Modelo Acustico (MA) y una transformacién en el espacio de los rasgos
sera probada. Este procedimiento se realizard para ambos rasgos acusticos de interés a esta investigacion, los MFCC y
RASTA-PLP. Esto permitira saber, si uno o ambos rasgos acusticos de interés potencian el rendimiento de los sistemas de
RAH empleados en la experimentacién. En la concepcion de los sistemas se ha seguido un enfoque secuencial,
aprovechando la posibilidad que ofrecen los sistemas de RAH basados en WFST de iniciar el entrenamiento de un nuevo
MA con las mallas de palabras de un MA ya entrenado. La figura 3 muestra los MA empleados, la transformacion en el
espacio de los rasgos utilizada y la secuencia de construccién de los MA. Los sistemas referidos en la figura 13 comparten
un mismo ML trifénico (de orden 3). El proceso de extraccion de los rasgos acUsticos seguido en esta investigacion
utilizando la herramienta Kaldi puede observarse en la figura 3.

Para la extraccion de los MFCC se utilizd un Banco de Filtros Mel de 40 filtros (8 filtros por octava) [1], descartando el
valor de la energia de la trama para un total de 13 coeficientes. En la extraccién de RASTA-PLP se sustituyd el Banco de
Filtros Bark propuesto por [2] por un Banco de Filtro Mel de 40 filtros (8 filtros por octava), con un orden del predictor
lineal igual a 12 y un total de 13 coeficientes PLP. EI nombre de cada sistema obedece a la nomenclatura utilizada por Kaldi
donde cada sistema es nombrado por el tipo de MA que utiliza donde:

mono: sistema HMM-GMM monofoénico con 2500 estado y 15000 Mezclas Gaussianas (MG).

tril: sistema HMM-GMM trifénico con 2500 estados y 15000 MG.

tri2: sistema HMM-GMM trifénico con 2500 estados y 15000 MG.

tri3: sistema HMM-GMM trifénico con 2500 estados y 15000 MG, entrenado mediante Entrenamiento Adaptado

al locutor.

sgmm: sistema HMM-SGMM con 7000 estados y 9000 MG.

e sgmm+mmi; sistema HMM-SGMM con 7000 estados y 9000 MG, entrenado mediante Maximizacion de la
Informacion Mutua.

e dnn: sistema hibrido HMM-DNN con 360 neuronas en la capa de entrada, con 2 capas ocultas de 5000 neuronas y
con 2134 neuronas en la capa de salida.

e comb: arquitectura combinada a partir de los sistemas dnn y sgmm-+mmi.

Debido a la incorporacion en cada nuevo sistema de alguna caracteristica con respecto al sistema anterior, ya sea en el
modelo en si 0 en la transformacién hecha sobre los rasgos acusticos, es de esperar que el comportamiento de la WER sea
de disminucién mientras avanza la secuencia de sistemas. Este comportamiento serd igual para ambos rasgos acusticos, pero
al calcular la diferencia entre la WER de cada sistema en cada escenario y es apreciable que la diferencia entre WER se
hace mas negativa a medida que aumenta el ruido, de este hecho se llega a generalizaciones sobre qué rasgos ofrecen mejor
robustez ante el ruido. En la figura 3 se relacionan todos los sistemas empleados, denotados por un rectangulo truncado.

13x1 40 %117 40 x40 40x(40+1) 40x1 40x 1
M0 = [concatenar] — | | ——>[toa |—>[MuT | > [MLLR]—> [concatenar] —> [ toa | —> [|[|]
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Qo b Y
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Figura 3

Secuencia de Sistemas de RAH empleados.
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5.- EXPERIMENTOS

Base de datos TC-STAR.

El enfoque de RAH bajo el marco de los HMM implica poseer un conjunto de sefiales de habla y sus transcripciones. En el
caso de esta investigacion han sido empleados algunos conjuntos de la base de datos construida por el proyecto TC-STAR
relacionadas en la Tabla 1. El proyecto TC-STAR, financiado por la Comision Europea representa un esfuerzo a largo
plazo centrado en la investigacion avanzada en tecnologias del lenguaje como el RAH, el reconocimiento automatico del
locutor, la traduccion automatica del habla y sintesis del habla [29]. TC-STAR tiene como objetivo lograr avances
tecnoldgicos que reduzcan significativamente la brecha entre el rendimiento de la traduccion humana y la automatica [30].
TC-STAR se centra en una seleccidén de dominios de conversacion sin restricciones, habla espontanea, en tres idiomas:
inglés europeo, espafiol europeo y chino mandarin [29]. Las grabaciones de TC-STAR utilizadas, que referenciadas a partir
de ahora como TC-STAR-USADA, corresponden a sesiones del Parlamento Europeo o a sesiones de las Cortes Espafiolas
donde los locutores solo hablen en espafiol. Las sesiones grabadas de TC-STAR-USADA provienen de distintos escenarios
(dos escenarios tipo auditorio), poseen maltiples locutores de ambos sexos (60 mujeres y 112 hombres) y diferentes edades,
son sesiones de habla espontinea y debido a que algunos locutores intervienen en diferentes momentos del dia o a veces en
dias distintos esto agrega variabilidad entre las sesiones grabadas de un mismo locutor haciendo sumamente complejo y real
la tarea de RAH. Se siguid el criterio 90-10 para la creacién de los conjuntos de entrenamiento y prueba; donde los datos de
entrenamiento consisten en un conjunto de sesiones grabadas que correspondan al 90% del tiempo total (incluyendo
silencios) de los datos de TC-STAR-USADA vy los datos de prueba el 10% restante. La Tabla 2 ofrece un resumen de las
caracteristicas de TC-STAR-USADA donde el término vocablo se refiere tanto a las palabras dichas como a las
interjecciones y sonidos sin informacion linglistica etiquetados en la base de datos como ruido, tales como estornudos o
carraspeos. El formato de los ficheros de audio es el estdndar RIFF (.wav) codificados PCM, 16 bits con signo, a 16 kHz sin
compresion.

Tabla 1l
Relacidon de archivos TC-STAR utilizados
TCSTARO05 E0003 EVAL 05ES

E0012-01 CORTESO6ES
TCSTARO06 E0012-02 EPPSOGES-1

EPPSO06ES-1
- CORTESO7ES
TCSTARO07 E0026-01
E0026 EPPSO7ES
Tabla 2
Informacidn sobre TC-STAR-USADA
Datos de entrenamiento | Datos de prueba Total
Sesiones 17163 1908 19071
Vocablos 241413 33492 274905
Vocablos Unicos 15722 4178* 16645
Locutores 153 | 53f 100m 23| 9f 14m 172 | 60f 112m**
Horas 26h:38min:59s 3h:36min:16s 30h:16min:15s

(De los vocablos tnicos de prueba s6lo 918 no se encuentran entre los vocablos de entrenamiento y Gnicamente 2 locutores
femeninos y 2 masculinos son compartidos entre los datos de entrenamiento y de prueba).

Normalizacién de textos.

Las bases de datos empleadas en la construccion de sistemas de RAH incluyen ademas de los ficheros de audio, ficheros de
texto que contienen la transcripcién manual de lo dicho en cada audio. Estos ficheros equivalen a las etiquetas de las clases
en cualquier proceso de reconocimiento supervisado de patrones y son imprescindibles en RAH para la creacion de modelos
de lenguaje y de diccionarios fonéticos. En muchos casos los ficheros de transcripcion solo contienen el nombre del fichero
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de audio y su transcripcion, elementos suficientes para herramientas como Kaldi; pero algunas bases de datos como TC-
STAR ofrecen informacion adicional: la identificacion del locutor, su sexo y los tiempos de inicio y fin de la locucion. Esta
informacion adicional puede ser utilizada por técnicas de entrenamiento adaptado, tales como SAT.

Contar con transcripciones que detallen informacién sobre los locutores e incluyan etiquetas de eventos acUsticos sin
informacion lingtistica contribuye a elevar la efectividad de reconocimiento de los sistemas de RAH. Es imprescindible que
esta informacidn aparezca en las transcripciones en un estricto formato; pues puede ocurrir que, en el momento de
transcripcion manual, diferentes transcriptores asignaran etiquetas distintas a un mismo locutor ('Reguera_Diaz' y
'REGUERA_DIAZ") o que en algunos momentos decidieran transcribir la locucion de fechas y nimeros como palabras y en
otros como numeros. Incluso aunque la transcripcion fuera rigurosa y el proceso de estandarizar los ficheros de texto
utilizados por los sistemas de RAH fuera adecuado es necesario un procesamiento sobre estos datos con el fin de eliminar
sucesos que incrementen la variabilidad fonética en las transcripciones y por consecuencia del diccionario fonético y en el
ML. Tales sucesos pueden ser el uso de abreviaturas, acrénimos y siglas en el proceso de transcripcion manual que afectan
las estimaciones estadisticas del ML.

El proceso sobre las transcripciones que resulta en la estandarizacion del formato de estas, recibe el nombre de
Normalizacion de Textos, y en el caso de esta investigacion cumple la funcion adicional de acondicionar las transcripciones
a los requerimientos de la herramienta Kaldi, tales como: la necesidad de que todos los elementos de la transcripcion tengan
una Unica transcripcién fonética, haciendo de los signos de puntuacion un problema a resolver debido a que estos carecen de
representacion fonética y por tanto son imposibles de transcribir fonéticamente. Otro elemento inevitable es la existencia de
ruidos de fondo que pueden alterar la calidad auditiva de las grabaciones, y por consiguiente la del sistema de
reconocimiento en su conjunto. Asimismo, existen otros elementos producidos por los locutores, como las risas o los
estornudos que, aunque no supongan informacion fonéticamente Util, si necesitan ser modelados de alguna manera para
asegurar que no entorpezcan el RAH. Es ideal modelar de forma independiente estos sonidos; pero en muchas ocasiones no
aparecen debidamente sefialados en las transcripciones o son sefialados bajo una misma etiqueta.

A continuacion, es descrito el proceso de Normalizacion de Textos empleado en esta investigacién:

1) Extraer las transcripciones de los ficheros proporcionados por la base de datos TC-STAR eliminando la
informacion restante (marcas de tiempo, nimero de canal, identificadores de locutores) de tal manera que cada
linea del fichero resultante equivalga Unicamente a la transcripcion de una sesién de habla.

2) Asociar a las transcripciones de los sonidos sin informacidn fonética etiquetas que puedan ser procesadas por la
herramienta Kaldi. Por ejemplo, asociar la transcripcion “<NOISED>" a la etiqueta fonética “NOISED”.

3) Eliminar los signos de puntuacion existentes.

4) Eliminar espacios falsos (espacios dobles, triples 0 mayores).

5) Convertir todas las letras a mayusculas conservando las tildes.

6) Convertir todos los nimeros y fechas a palabras.

7) Sustituir todas las siglas y acronimos por la transcripcion de su pronunciacion. Por ejemplo “PSOE” por “PESOE”.

8) Eliminacion de simbolos o letras distintos a los del idioma espafiol. Por ejemplo, tildes francesas o portuguesas en
nombres propios de estos idiomas.

En general se recomienda la eliminacion de tildes para evitar posibles errores ortograficos en las transcripciones; pero el
procedimiento seguido en esta investigacion aprovecha la riqueza prosédica del idioma espafiol generando un Lexicon
sensible a las fuerzas de pronunciacién marcadas por las tildes. Esta decisién nos permite agregar informacién fonética a los
modelos empleados por los sistemas de RAH creados; a expensas de asumir los posibles errores ortograficos de las
transcripciones.

Base de ruidos y herramienta Fant.

En la seccién 3 se establecié como fendmenos de interés a esta investigacién en el RAH en presencia de ruido a los factores:
e Factor Dos: la existencia de interferencias intrinsecas en las sefiales de habla.
e  Factor Tres: la existencia de interferencias externas.

El factor Dos esta presente en la naturaleza de las locuciones, habla esponténea, de la base de datos TC-STAR-USADA. Sin
embargo, el factor Tres debe ser simulado. Para esto fue necesario utilizar una base de ruidos y una herramienta que nos
permitiera simular condiciones de ruido con distintos niveles de Relacion Sefial a Ruido (SNR) en las sefiales de los datos
de prueba de TC-STAR-USADA para evaluar el impacto de la seleccion de MFCC o RASTA-PLP como rasgo acustico
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utilizado por un sistema de RAH sobre la WER en escenarios ruidosos, o en otras palabras comparar la robustez de los
rasgos acusticos ante distintos niveles de ruido

La base de datos de ruidos seleccionada en esta investigacion ha sido DEMAND, en su versién 1.0 del 9 de junio del 2013
desarrollada por Joachim Thiemann, Nobutaka Ito, Emmanuel Vincent bajo la licencia Creative Commons Attribution-
ShareAlike 3.0 Unported License [30]. DEMAND declara como objetivos proveer un conjunto de grabaciones que permita
probar algoritmos en presencia de ruidos en ambientes reales obtenidos de diferentes configuraciones de un arreglo
microfonico usando 16 canales, con distancias entre 5 cm y 21.8 cm entre micréfonos [30]. Estas caracteristicas hacen de
DEMAND una base de ruidos factible para la simulacion de ruidos reales en sefiales de habla obtenidas de escenarios poco
ruidosos mediante la adicion de diferentes tipos de ruido y niveles de SNR; a diferencia de otras bases de ruidos (como
AURORA, la base de datos de ruidos de fondo CHIME o la base de datos NOISEX) que consideran el uso de ambientes
controlados. DEMAND ha sido dividida en 6 categorias de ruido, de las cuales cuatro son en interiores y dos al aire libre.
Las sesiones en interiores han sido clasificadas en Domeésticas, Oficinas, Piblico y Medios de Transporte; mientras que las
grabadas al aire libre son Calle y Naturaleza. Cada categoria estd dividida en tres ambientes de grabacién. La Tabla 3
muestra la clasificacion de todos los grupos de ruidos y una descripcion de estos.

Las grabaciones fueron hechas a 48 kHz durante un tiempo de 300 s. La duracién de 300 s para cada grabacién tiene como
objetivo lidiar con la posibilidad (debido a que los ambientes no son controlados) de que ocurran ruidos que no formaran
parte del ruido de fondo natural del ambiente y que en caso de ocurrir solo representarian una porcién pequefia de la
duracién total de la grabacion. Las grabaciones a usar estdn remuestreadas a 16 kHz. El arreglo microfonico empleado
consiste en 16 micréfonos dispuestos en 4 filas espaciadas de tal manera que cada micr6fono esta a 5 cm de distancia de su
vecino inmediato [31]. El arreglo durante las grabaciones qued6 en el plano paralelo al suelo, montado en un tripode
estandar que suspendia el arreglo a una distancia de 1.4 m del suelo [31]. El equipo usado consistié en 16 micr6fonos
capacitivos omnidireccionales Sony ECM-C110 [32] conectados al conversor A/D USB Inrevium/Tokyo Electron Device
TD-BD-16ADUSB [32]. El conversor fue conectado a laptops con sistema operativo Windows o Linux. Las pistas fueron
capturadas usando las herramientas provistas por el conversor USB y almacenadas en su formato por defecto (.ich), con una
frecuencia de muestreo de 48 kHz y una ganancia de preamps de +20 dB. Para el cambio de formato por defecto (.ich) al
estandar RIFF (.wav) se uso el script de MATLAB ich2wav.m provista por la base de datos [31].

La herramienta seleccionada para simular los ficheros de audio de los datos de prueba de la base de datos TC-STAR-
USADA con los ruidos de la base de datos DEMAND fue FaNT — Filtering and Noised Adding Tool desarrollada por H.
Guenter Hirsch [33]. Esta herramienta permite agregar ruido a sesiones de habla grabadas con una SNR deseada. De esta
manera fueron creados los escenarios que simulan con bastante realismo distintos tipos de ruido segtn su nivel de SNR y de
distinta naturaleza, debido a la utilizacidn de todos los tipos de ruidos de la base de ruidos DEMAND.

6.- RESULTADOS

Definidas las bases de datos y las herramientas empleadas se procede en este acapite a la descripcion de los escenarios de
experimentacion propuestos. Siguiendo la clasificacion de ruidos en escenarios interiores y de ruidos en escenarios al aire
libre dada en DEMAND, se procede a crear dos escenarios de experimentacion llamados TC_STAR_IN_DOOR vy
TC_STAR_OUT_DOOR compuestos por todas las muestras de los datos de prueba de la base TC-STAR-USADA
simuladas en el caso de TC_STAR_IN_DOOR con una seleccion aleatoria de todos los ruidos de escenarios interiores y en
el caso TC_STAR_OUT_DOOR con una seleccion aleatoria de todos los ruidos de escenarios al aire libre. Como la
herramienta Fant permite ajustar el nivel de la SNR con la que seran simuladas las sefiales de habla, fueron creados
escenarios TC_STAR_IN_DOOR y TC_STAR_OUT_DOOR con valores de SNR que varian aleatoriamente en dos
intervalos de valores (5-15 dB y de 15-20 dB). Esta metodologia ha permitido crear seis escenarios con distintos niveles de
SNR y tipos de ruido:

TC_STAR_DATA_AJUSTADA
TC_STAR_USADA
TC_STAR_IN_DOOR_5dB-15dB
TC_STAR_OUT_DOOR_5dB-15dB
TC_STAR_IN_DOOR_15dB-25dB

6. TC_STAR_OUT DOOR_15dB-25dB

La nomenclatura empleada en cada escenario aclara el conjunto de ruidos de la base de ruidos DEMAND empleados para
simular las sefiales de habla limpia de TC-STAR-USADA vy el intervalo de valores de la SNR. Vale aclarar que el conjunto
TC_STAR_DATA_ AJUSTADA es una excepcién en la nomenclatura empleada, debido que el ML utilizado por los
sistemas de RAH de este escenario incluyen las transcripciones de los datos de prueba. El caso del escenario
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TC_STAR_USADA, la nomenclatura hace alusion a que los datos de prueba de TC-STAR-USADA se han mantenido

intactos.

Tabla 3
Descripcion de la base de ruidos DEMAND.
Escenarios | Categorias Ambientes Descripcién
Interiores Domésticas DWASHING | ruidos dentro de un bafio
DKITCHEN ruidos dentro de una cocina durante la preparacién de
comidas
DLIVING ruidos dentro de la sala de una casa
Publico PSTATION ruidos en el &rea principal de transferencia en una estacion
de metro congestionada
PCAFETER ruidos en una cafeteria de una oficina concurrida
PRESTO ruidos en un restaurante universitario en el horario de
almuerzo
Oficinas OOFFICE ruidos en una pequefia oficina con tres personas usando
computadoras
OHALLWAY | ruidos en un recibidor dentro de un edificio de oficinas, con
personas o grupo de personas pasando ocasionalmente
OMEETING ruidos en una sala de reuniones durante una discusion
Medios de TMETRO ruidos en un metro
transporte TBUS ruidos en un émnibus publico
TCAR ruidos en un automavil privado
Aire Libre Calle STRAFFIC ruidos en una interseccion concurrida
SPSQUARE ruidos en una plaza publica con muchos turistas
SCAFE ruidos en una terraza de un café en una plaza publica
Naturaleza NFIELD ruidos en un campo deportivo con actividades
NRIVER ruidos en un riachuelo
NPARK ruidos en un parque urbano concurrido
MFCC vs. PLP.

Los experimentos realizados en esta investigacion fueron realizados a partir de siete sistemas de RAH cuyo bloque
Extractor de Rasgos produce MFCC como rasgo acustico de la sefial de habla observada, otros siete sistemas con el bloque
Extractor de Rasgos que produce RASTA-PLP como rasgo acustico de la sefial de habla observada y un sistema de RAH de
arquitectura combinada. A partir de este punto las siglas PLP, en los nombres de los modelos, seran usadas para hacer
referencia a RASTA-PLP. Todos los sistemas comparten un mismo conjunto de datos de entrenamiento: TC-STAR-
USADA, consistente en sefiales de habla espontanea obtenidas en un escenario con condiciones acusticas favorables a la
tarea de RAH (con bajo nivel de ruido); un mismo Corpus y por tanto un mismo ML (con excepcion de TC-STAR-DATA-
AJUSTADA). La diferencia radica en los MA, dentro de cada conjunto de sistemas. Los sistemas han sido entrenados
siguiendo el algoritmo descrito en la figura 13. Fueron entrenados, entonces, dos conjuntos de ocho sistemas que utilizan
como rasgo acustico transformaciones sobre los MFCC o RASTA-PLP como muestra la Tabla 4.

La experimentacién consistié en medir la WER de los sistemas creados en la decodificacion (obtencion de la transcripcién)
de los datos de prueba en los seis escenarios propuestos. Como linea base de la experimentacién se declaran las WER
obtenidas en la decodificacion en el escenario TC_STAR_USADA mostradas en Tabla 5. Los tipos de errores por omision
(DEL), sustitucion (SUB) o insercion (INS) de palabras son referidos en porcientos y no en cantidad de errores cometidos
para observar la distribucién de los tipos de errores por escenario.
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Un comportamiento de posible generalizacion a ambos grupos de sistemas es la disminucion de la WER a medida que se
complejizan los MA, con la excepcion en la secuencia: tri2_plp, tri3_plp, sgmm_plp. Este comportamiento no resulta de
mucho interés pues se debe mas a las mejoras introducidas por los nuevos MA que a un impacto en la WER debido a la
seleccion de un tipo de rasgo acustico. Por otro lado, debido a la pequefia diferencia en la WER (menor de un 1% con
excepcién de tri2_mfcc con tri2_plp que es del 5.09%) de sistemas con igual MA, pero basados en rasgos acusticos distintos
es posible afirmar que en escenarios de bajo nivel de ruido la seleccién de MFCC o RASTA-PLP como rasgo acustico a
emplear por el sistema no ofrece un impacto considerable en la WER obtenida en la decodificacion.

Los resultados de la Tabla 5 ofrecen ademas de la WER de las transcripciones de cada sistema, la distribucion de los
errores cometidos siendo las sustituciones (SUB) por marcada diferencia el error mas frecuente en todos los modelos. Este
hecho pudiera ser atenuado por un ML que contard con mas realizaciones de secuencias de palabras ocurridas en las sefiales
a decodificar, de tal manera que se contara con hipdtesis de estas secuencias de palabras y se pudiera decidir mejor
reduciendo la cantidad de sustituciones, contribuyendo asi a tener hip6tesis de decodificacién més robustas.

Tabla 4
Transformaciones de los rasgos por sistema.

Sstemas Modelo Acustico Rasgo
mono_mfcc | HMM-GMM monofénico MFCC+ CMVN +A+ AA
tril_mfcc | HMM-GMM trifénico MFCC+ CMVN +A+ AA
tri2_mfcc | HMM-GMM trifénico MFCC+ 4+ CMVN+LDA+ MLLT
tri3_mfcc | HMM-GMM trifénico MFCC+4+ CMVN+LDA+ MLLR + fMLLR
sgmm_mfcc | HMM-SGMM trifonico MFCC+ 4+ CMVN+ LDA+ MLLR + fMLLR

sgmm+mmi_mfcc

HMM-SGMM trifénico

MFCC+ 4+ CMVN+ LDA+ MLLR + fMLLR

dnn_mfcc | HMM-DNN trif6nico MFCC+ 4+ CMVN+LDA+ MLLR + fMLLR+ 4 + LDA
mono_plp | HMM-GMM monofénico PLP+ CMVN + A+ AA

tril_plp | HMM-GMM trifénico PLP+ CMVN + A+ AA

tri2_plp | HMM-GMM trifénico PLPE£4+ CMVN+LDA+ MLLT

tri3_plp | HMM-GMM trifénico PLP+ 4+ CMVN+LDA+ MLLR+ fMLLR
sgmm_plp | HMM-SGMM trifénico PLP+4+CMVN+LDA+ MLLR + fMLLR

sgmm+mmi_plp

HMM-SGMM trifénico

PLP+ 4+ CMVN+LDA+ MLLR + fMLLR

dnn_plp

HMM-DNN trifénico

PLP+4+CMVN+LDA+MLLR+ fMLLR+ 4+ LDA

Una evidencia a favor de esta hipotesis son los resultados de la Tabla 6, donde se relacionan las WER obtenidas del
escenario TC_STAR_AJUSTADA. En el escenario de la Tabla 6 el Corpus de entrenamiento contiene las transcripciones
de los datos de prueba. De estos resultados vale hacer notar la dréstica reduccion de la WER, por debajo de un 10% para
todos los modelos, como una ventaja de la inclusion de transcripciones de secuencias frecuentes en el ML. Sin embargo, no
deberian esperarse grandes disminuciones de la WER sobre todos los datos de prueba ya que en la practica raramente se
tienen transcripciones exactas de todo lo que se espera decodificar. Sin embargo, es posible lograr una disminucion
considerable en la WER sobre aquellas locuciones que son probables ocurran y que por tanto pueden ser incluidas sus
probables transcripciones en el Corpus de entrenamiento. Un ejemplo seria agregar textos periodisticos a un Corpus de
entrenamiento de un sistema de RAH empleado para subtitular programas noticiosos, ya que los textos agregados contienen
secuencias de palabras de muy probable emision en los datos a transcribir.
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Tabla 5
WER para escenario TC_STAR_USADA.

TC_STAR_USADA
Sistemas WER ERRORES | INS | DEL | SUB
mono_mfcc 44.12% | 14781 7% | 31% | 62%
tril_mfcc 30,20% | 10117 11% | 25% | 65%
tri2_mfcc 27,95% | 9364 12% | 25% | 64%
tri3_mfcc 25,48% | 8537 14% | 23% | 64%
sgmm_mfcc 22,76% | 7626 15% | 22% | 63%
sgmm+mmi_mfcc | 21,28% | 7130 14% | 23% | 63%
dnn_mfcc 23,51% | 7878 13% | 25% | 63%
comb_mfcc 20,77% | 6957 13% | 25% | 62%
mono_plp 44,09% | 14773 7% | 30% | 63%
tril_plp 30,39% | 10182 11% | 25% | 64%
tri2_plp 22,86% | 7659 14% | 23% | 63%
tri3_plp 25,35% | 8493 12% | 25% | 63%
sgmm_plp 22,86% | 7659 14% | 23% | 63%
sgmm+mmi_plp 21,40% | 7168 15% | 22% | 63%
dnn_plp 22,97% | 7695 13% | 23% | 63%
comb_plp 21,05% | 7053 12% | 25% | 62%

Otro resultado de la Tabla 6 a tener en cuenta es la diferencia en la distribucion de los porcientos de los tipos de errores, en
especial los porcientos de omisiones (DEL) y SUB, con un incremento del orden del 20% en DEL (con un maximo de 29%
para mono_plp y dnn_plp) y un decrecimiento del 20% en SUB (con un maximo de 26% para mono_plp y un minimo de 18
para tri3_mfcc). Mientras que para los porcientos de errores por inserciones (INS) solo experimentaron variaciones de entre
un 4% y un 1%, despreciables si son comparados con los porcientos de errores de DEL y SUB. Esta redistribucion en los
tipos de errores puede ser entendida para el caso de la disminucidn de errores por sustitucion de palabras como una mejoria
en la decodificacion entre hipotesis similares (el modelo se “confunde” menos en el reconocimiento). Mientras que, en el
caso del incremento de errores por omision de palabras, debido a los valores tan pequefios en la WER, puede inferirse que
son producidos por aquellas palabras de dificil reconocimiento debido a las condiciones acusticas relacionadas con su
locucién (ruido ambiental, brevedad de la palabra, mala articulacion) y por tanto son imposibles de corregir mediante
mejores hipétesis de decodificacion.

Las tablas: Tabla 7 y Tabla 8, contienen los resultados de las decodificaciones de los sistemas de RAH utilizados en
escenarios ruidosos. La nomenclatura empleada en los escenarios ofrece informacion sobre la relacion sefial-ruido a la que
fueron ensuciadas los datos de entrenamiento de TC-STAR-USADA. Vale sefialar que los ruidos pertenecientes a la
categoria aire libre, codificada en la nomenclatura de los escenarios como OUT_DOOR, tiene un impacto mas agresivo en
la degradacion de la calidad perceptiva de las sefiales de habla que los ruidos pertenecientes a la categoria interiores,
codificada en la nomenclatura de los escenarios como IN_DOOR, con idénticos niveles de SNR. Es de esperar, entonces,
mayores WER en los escenarios con ruido de aire libre y es de esperar que sean los mas reveladores en cuanto a la robustez
de los rasgos acusticos.

Es notable el hecho de que para todos los sistemas en todos los escenarios las WER menores son obtenidas por aquellos
sistemas que utilizan como rasgo acustico de la sefial de habla a los MFCC. Una medida de la robustez interesante entre los
rasgos resulta de calcular las diferencias de las WER entre los sistemas que utilizan como rasgo acustico de la sefial de habla
los MFCC y los que utilizan los coeficientes RAST-PLP. La Tabla 9 muestra estos resultados para cada escenario, donde
los valores negativos significan WER inferiores para los sistemas con rasgo acustico MFCC y los valores positivos WER
inferiores para los sistemas con rasgo acustico RASTA-PLP.
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Tabla 6
WER para escenario TC_STAR_USADA.

TC_STAR_DATA_AJUSTADA
Sistemas WER ERRORES | INS DEL SuB
mono_mfcc 9,21% 3086 4% 59% 37%
tril_mfcc 4,44% 1489 9% 49% 42%
tri2_mfcc 4,53% 1519 12% 43% 45%
tri3_mfcc 4,46% 1494 13% 41% 46%
sgmm_mfcc 3,27% 1096 12% 47% 41%
sgmm+mmi_mfcc | 3,12% 1044 12% 46% 42%
dnn_mfcc 2,97% 996 8% 54% 38%
comb_mfcc 86,32% 28909 0% 2% 98%
mono_plp 9,06% 3037 4% 59% 37%
tril_plp 4,82% 1616 9% 49% 42%
tri2_plp 4,59% 1538 11% 45% 44%
tri3_plp 4,41% 1479 13% 42% 45%
sgmm_plp 3,27% 1096 12% 47% 41%
sgmm+mmi_plp 3,12% 1044 12% 46% 42%
dnn_plp 3,05% 1022 9% 53% 38%
comb_plp 86,33% 28923 0% 2% 98%

La Tabla 9 ordena los escenarios atendiendo a la intensidad de ruido, colocando en la primera columna el escenario con
mayor relacion sefial-ruido y con la categoria de ruido menos agresivo y en la Gltima el escenario con menor relacion sefial-
ruido y con la categoria de ruido méas agresiva. De la Tabla 9 puede concluirse que el comportamiento general de las
diferencias entre las WER es aumentar proporcionalmente con la intensidad del ruido existente en el escenario; este
comportamiento puede ser utilizado como una evidencia a favor de la seleccion de los MFCC como rasgo acustico a
emplear en escenarios ruidosos. Vale hacer notar como hecho interesante que los sistemas tri2 ofrecen las mayores
diferencias en cada escenario y entre los escenarios con menor y mayor nivel de SNR.

Tiempos y Espacio de computo.

Las tablas: Tabla 5, Tabla 7, Tabla 8 y Tabla 9, ofrecen informacion sobre las WER obtenidas por los sistemas en los
distintos escenarios de decodificacion. Estad informacion resulta muy valiosa para los objetivos propuestos en esta
investigacion, pero teniendo en cuenta que en muchos casos el tiempo consumido por los sistemas dedicados al RAH se
desea menor o igual al tiempo de la sefial de habla que se procesa; por tal motivo la Tabla 10 muestra los tiempos
consumidos por cada proceso durante el RAH. Estos tiempos fueron realizados en una laptop con sistema operativo Linux
Mint 18 “Sarah”, con microprocesador Intel Core i3-380M @ 2.53 GHz x 4 y dos 2 GB de memoria RAM.
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Tabla7

WER para escenarios TC_STAR _IN_DOOR.

TC_STAR_IN_DOOR_5dB-15dB

TC_STAR_IN_DOOR_15dB-25dB

Sistemas WER | ERRORES | INS | DEL | SUB | WER | ERRORES | INS | DEL | SUB
mono_mfcc 57,29% 19194 5% | 31% | 64% | 46,49% 15577 7% | 29% | 64%
tril_mfcc 41,71% 13974 7% | 30% | 63% | 31,50% 10553 10% | 26% | 64%
tri2_mfcc 40,05% 13418 8% | 31% | 62% | 29,40% 9850 10% | 26% | 64%
tri3_mfcc 34,50% 11557 10% | 28% | 62% | 26,36% 8833 12% | 24% | 64%
sgmm_mfcc 32,21% 10790 11% | 26% | 63% | 24,32% 8149 14% | 23% | 63%
sgmm+mmi_mfcc | 30,51% 10221 11% | 27% | 63% | 22,87% 7662 13% | 23% | 63%
dnn_mfcc 30,79% 10312 10% | 27% | 63% | 24,09% 8072 13% | 24% | 63%
comb_mfcc 28,82% 9652 10% | 29% | 61% | 22,24% 7451 12% | 27% | 62%
mono_plp 60,20% 20170 4% | 35% | 61% | 47,91% 16052 7% | 29% | 64%
tril_plp 45,49% 15241 7% | 32% | 61% | 32,79% 10984 11% | 24% | 65%
tri2_plp 45,99% 15407 6% | 36% | 58% | 30,91% 10356 10% | 26% | 64%
tri3_plp 37,77% 12654 9% | 31% | 60% | 27,23% 9122 12% | 24% | 64%
sgmm_plp 34,95% 11709 11% | 27% | 62% | 24,94% 8356 12% | 26% | 63%
sgmm-+mmi_plp 33,70% 11289 11% | 28% | 61% | 23,57% 7897 14% | 22% | 63%
dnn_plp 34,31% 11494 8% | 32% | 59% | 24,84% 8323 11% | 26% | 63%
comb_plp 31,89% 10685 9% | 31% | 59% | 22,85% 7654 13% | 24% | 63%
Tabla 8
WER para escenarios TC_ STAR_ OUT DOOR.
TC_STAR_OUT_DOOR_5dB-15dB TC_STAR_OUT_DOOR_15dB-25dB
Sistemas WER ERRORES | INS | DEL | SUB | WER ERRORES | INS | DEL | SUB
mono_mfcc 61,75% | 20689 4% | 34% | 62% | 47,17% | 15805 6% 30% | 64%
tril_mfcc 46,84% | 15693 6% | 32% | 62% | 31,95% | 10703 9% 27% | 64%
tri2_mfcc 45,26% | 15162 6% | 36% | 59% | 29,70% | 9949 11% | 24% | 65%
tri3_mfcc 36,47% | 12220 8% | 31% | 61% | 26,37% | 8836 12% | 24% | 64%
sgmm_mfcc 33,77% | 11315 10% | 28% | 62% | 24,16% | 8095 13% | 24% | 63%
sgmm+mmi_mfcc | 32,47% | 10879 8% | 29% | 61% | 22,93% | 7683 13% | 24% | 63%
dnn_mfcc 34,29% | 11484 9% | 30% | 61% | 24,08% | 8066 12% | 25% | 63%
comb_mfcc 30,73% | 10293 9% | 31% | 60% | 21,71% | 7275 12% | 26% | 62%
mono_plp 64,44% | 21589 4% | 34% | 62% | 48,51% | 16252 5% 32% | 63%
tril_plp 50,75% | 17004 5% | 34% | 61% | 33,49% | 11219 10% | 25% | 65%
tri2_plp 52,86% | 17709 5% | 40% | 56% | 31,78% | 10648 9% 27% | 64%
tri3_plp 40,84% | 13682 7% | 33% | 60% | 27,51% | 9217 11% | 25% | 63%
sgmm_plp 37,48% | 12557 10% | 29% | 61% | 24,97% | 8367 12% | 25% | 63%
sgmm-+mmi_plp 36,42% | 12203 8% | 33% | 59% | 23,68% | 7932 14% | 23% | 64%
dnn_plp 36,82% | 12335 8% | 34% | 59% | 25,06% | 8396 12% | 24% | 63%
comb_plp 34,35% | 11508 7% | 36% | 57% | 22,86% | 7659 11% | 27% | 62%
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Tabla 9
Diferencia de WER entre MFCC y PLP.
TC_STAR TC_STAR TC_STAR TC_STAR | TC_STAR
USADA IN_DOOR OUT_DOOR IN_DOOR | OUT_DOOR
15dB-25dB 15dB-25dB 5dB-15dB 5dB-15dB
Sistemas
mono 0,03% -1,42% -1,34% -2,91% -2,69%
tril -0,19% -1,29% -1,54% -3,78% -3,91%
tri2 5,09% -1,51% -2,08% -5,94% -7,60%
tri3 0,13% -0,87% -1,14% -3,27% -4,37%
sgmm -0,10% -0,62% -0,81% -2,74% -3,71%
sgmm+mmi -0,12% -0,70% -0,75% -3,19% -3,95%
dnn 0,54% -0,75% -0,98% -3,52% -2,53%
comb -0,28% -0,61% -1,15% -3,07% -3,62%

La primera consideracion al leer los datos de la Tabla 10 tiene que ver con el hecho de que los tiempos de decodificacion
son los mas importantes a tener en cuenta, pues el entrenamiento de los modelos es totalmente independiente al proceso de
decodificacion. Lo usual es entrenar y almacenar el modelo entrenado (entrenamiento offline) y luego decodificar un
proceso que ocurre en tiempo real (decodificacion online o en linea). Entrenar offline y decodificar online es lo deseable,
pero para que sea posible es necesario que los tiempos de decodificacion sean menores o similares al tiempo de las sefiales
de habla que se desean codificar. Vale recordar que el tiempo total de los datos de prueba utilizados es de 3h:36min:16s por
lo que, como muestra la Tabla 10, solo es posible decodificar online con los modelos tri2 y tri3, pues los tiempos de
decodificacion de estos modelos son inferiores al del conjunto de sefiales a decodificar. Aunque los tiempos de
decodificacion de los sistemas tri2 y tri3 permitan emplearlos como sistemas de decodificacion online debe tenerse en
cuenta que las WER obtenidas por estos sistemas son mayores que las de los sistemas que le preceden. Resultando en un
compromiso entre la efectividad del reconocimiento y el tiempo necesario para ejecutarlo. Otro elemento a destacar de la
Tabla 10 es que todos los procesos relacionados con los sistemas de RAH, con excepcién del ML, que utilizan RASTA-
PLP consumen menos tiempo que sus analogos con MFCC como rasgo acustico.

La Tabla 11 muestra las diferencias entre los tiempos empleados por los procesos utilizando como rasgo acustico los
MFCC y RASTA-PLP. Aunque las mayores diferencias se observan entre los tiempos de entrenamiento de los modelos mas
complejos, sgmm+mmi y dnn; las diferencias mas importantes a tener en cuenta deben ser entre los sistemas tri2 y tri3,
debido a que son los sistemas que permite la decodificacion online. En el caso de tri2 la diferencia temporal es de dieciseis
minutos, que comparada con el tiempo de los datos a decodificar puede ser ignorada; al contrario de los cincuenta minutos
de diferencia para los sistemas tri3 donde el empleo de RASTA-PLP marca una diferencia importante en los tiempos de
decodificacion.

Aunque las mayores diferencias entre los tiempos de decodificacidn estan asociadas a los sistemas con MA tril y mono, no
son relevantes pues estos sistemas suelen emplearse como sistemas de inicializacion y no para decodificar online debido a
las altas WER que ofrecen y a los tiempos necesarios para crearlos.

Los requerimientos de memoria impuestos por los rasgos tienen las siguientes fuentes: ancho, en milisegundos, de la
ventana utilizada; nimeros de filtros por octava usados y la cantidad de coeficientes cepstrales. En nuestra experimentacion
ambos rasgos fueron utilizados: ventanas de 10ms; 40 filtros Mel o Bark, dependiendo del rasgo y 12 coeficientes
cepstrales. Estas caracteristicas seleccionadas garantizan condiciones iguales para ambas representaciones e implican, como
consecuencia, iguales requerimientos de memoria. En cuanto a las transformaciones lineales delta-delta, LDA o MLLT, que
buscan en el primer agregar informacion contextual valiosa a la representaciéon o en el segundo caso reducir la
dimensionalidad de la representacion o como en el tercero mejorar la representacion estadistica del conjunto de
entrenamiento a costo de elevar el costo computacional y el volumen de memoria necesario, fueron usadas para ambos
rasgos idénticas configuraciones. Ambos rasgos acusticos y las transformaciones lineales aplicadas sobre ellos, debido a la
necesidad de evaluar su desempefio en funcién del enfoque que utilizan, fueron usados con configuraciones idénticas y de
esta forma los requisitos de memoria que imponen son también idénticos.
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Tabla 10
Tiempo empleado por sistema y tarea
Extractor de Rasgos 0:16:12
Modelo de Lenguaje 0:00:18
Entrenamiento Decodificaciéon
MFCC PLP MFCC PLP
mono 4:20:59 4:15:06 16:20:59 15:03:37
tril 1:16:09 1:09:56 8:35:14 6:42:10
tri2 1:30:16 1:26:03 2:07:47 1:51:16
tri3 1:59:56 1:46:56 3:16:03 2:25:17
sgmm 14:29:30 13:52:47 6:28:22 5:11:09
sgmm-+mmi 2:50:37 22:28:03 6:50:44 5:30:10
dnn 0:08:23 21:10:18 9:24:04 7:58:28
comb - - 9:45:21 8:19:50
Tabla 11

Diferencias temporales entre sistemas

Diferencias Temporales
Extraccion de Rasgos 00:00:04
Entrenamiento Decodificacion

mono 00:05:53 01:17:22

tril 00:06:13 01:53:04

tri2 00:04:13 00:16:31

tri3 00:13:00 00:50:46

sgmm 00:00:00 00:26:27

sgmm-+mmi 04:22:34 00:03:21

dnn 02:58:05 00:05:02

comb - 00:00:05

CONCLUSIONES

La investigacion presentada en torno al problema de seleccion entre los MFCC y los coeficientes PLP como rasgo acustico
empleado en la tarea del RAH en escenarios ruidosos arribé a la siguiente generalizacion empirica: los MFCC son rasgos
acusticos mas robustos que los coeficientes PLP ante la tarea del RAH en presencia de ruido. Las conclusiones principales
de la investigacion son:

Los MFCC son mas robustos ante la tarea del RAH en presencia de ruido que los coeficientes PLP.

MFCC vy los coeficientes PLP ofrecen WER similares ante la tarea del RAH en escenarios sin ruido o poco
ruidosos.

El RAH es més rapido si se utilizan los coeficientes PLP.

Ambos rasgos acusticos, MFCC vy los coeficientes PLP, imponen iguales restricciones de memoria durante el
proceso de RAH.

El conjunto de herramientas Kaldi permitié implementar un entorno de experimentacidon extenso y complejo
utilizando las técnicas y métodos mas novedosos del estado del arte en el area del RAH.
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Incluir en el Corpus de entrenamiento secuencias de palabras especificas hard mas efectivo su reconocimiento
automatico.

El valor de esta investigacion consiste en que aporta evidencias sobre la robustez de los MFCC como rasgo acustico
empleado en el RAH en escenarios ruidosos.
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