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Resumen

En este articulo, investigamos el funcionamiento de distintos
tipos de rasgos acusticos en un sistema de reconocimiento
automatico de habla (SRAH) en entorno telefonico. En
concreto, exploramos dos alternativas distintas para el disefio
del moédulo parametrizador. En la primera de ellas, las
caracteristicas de dicho moédulo son elegidas de forma
empirica o basandose en conocimiento psicoacustico. En la
segunda, dichas caracteristicas son determinadas mediante la
extraccion discriminativa de rasgos que permiten una
optimizacion conjunta del parametrizador y -clasificador.
Ambas estrategias han sido aplicadas a parametrizadores
basados en la transformada ondicular dando lugar a mejoras
significativas en la tasa de reconocimiento del sistema en
comparacion con las parametrizaciones convencionales
basadas en la transformada de Fourier.

1. Introduccion

Los SRAH convencionales constan basicamente de dos
moddulos: el moédulo de parametrizacion y el modulo de
clasificacion o reconocedor propiamente dicho.

La principal propiedad que debe poseer el moédulo de
parametrizacion es, por una parte, la capacidad de extraer un
conjunto limitado de coeficientes que representen de la
manera mejor posible los aspectos relevantes del espectro a
corto plazo de la sefial de voz y por otra parte, la de conseguir
que dichos parametros sean lo  suficientemente
discriminativos como para poder distinguir la sefial de voz a
la que representan de otras fuentes de distorsion como el
ruido aditivo y convolutivo.

Las propiedades de “relevancia” y ‘“capacidad
discriminativa” que se exige a los parametros de la sefial de
voz estan estrechamente ligados a las caracteristicas,
estructura y complejidad del médulo clasificador posterior.
Por ejemplo, de todos es conocido que las técnicas de realce
de la sefial de voz (“speech enhancement”), cuyo objetivo es
la eliminacién de ruido, pueden resultar satisfactorias si el
clasificador posterior es humano (puesto que reducen
significativamente la presencia de ruido de forma audible) y
sin embargo, pueden producir resultados no tan satisfactorios
si el clasificador posterior es un sistema de reconocimiento
automatico (puesto que introducen distorsiones que no son
molestas al oido humano, pero que si son “perceptibles” por
el reconocedor). En cualquier caso, es evidente que el
funcionamiento del reconocedor global se verd muy influido
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por la calidad de dichos parametros. De aqui, que la
investigacion sobre parametrizaciones mas robustas que las
convencionales a la presencia de diferentes tipos de distorsion
es de gran vigencia en la actualidad. Este articulo es
precisamente, un estudio comparativo de la robustez al ruido
convolutivo (canal telefénico) de distintas parametrizaciones
convencionales y otras obtenidas mediante la extraccion
discriminativa de rasgos.

La organizacion del articulo es la siguiente. En la seccion
2, haremos una breve descripcion de la representacion
paramétrica de la sefial de voz. En la seccion 3 describiremos
las diferentes parametrizaciones basadas en métodos
empiricos utilizadas en la experimentacion. En la seccion 4
mostraremos una alternativa a dichas parametrizaciones
basadas en la optimizacion conjunta del parametrizador
basado en la transformada ondicular y el clasificador. A
continuacion, mostraremos los resultados mas significativos.
Finalmente, en la seccion 6 se enumeraran las principales
conclusiones y lineas futuras de trabajo.

2. Representacion paramétrica

El proceso basico de extraccion de los rasgos de la sefal de
voz consta basicamente de dos subprocesos. El primero de
ellos consiste en la estimacion del espectro a corto plazo de la
sefial. En el segundo, se aplica algin tipo de transformacion
lineal sobre los parametros espectrales calculados
previamente con el objetivo de proporcionar un grado alto de
decorrelacion entre las diversas componentes frecuenciales.
Para la primera de estas etapas se han propuesto en la
literatura diversas técnicas, que podemos clasificar en:

e Técnicas basadas en el espectro de prediccion lineal: los
coeficientes de prediccion lineal (LPC), los de reflexion
(RC) y los LPC-cepstrum (LPCC) son ejemplos de este
grupo. Una descripcion exhaustiva de estas técnicas
puede encontrarse en [1].

e Técnicas basadas en la transformada de Fourier: p. ej.,
los coeficientes mel-cepstrum (MFCC) [2] y las log-
energias en bandas filtradas (FFLFBE) [3].

e Técnicas basadas en la transformada ondicular: p. ej. [4],
[51y [6].

En cuanto a la segunda fase del proceso referente a la
decorrelacion de los parametros espectrales, también han sido
propuestos diversos métodos entre los que destacamos:



e Aplicacion de la transformada coseno discreta (DCT):
los MFCC son el ejemplo mas caracteristico [2].

e Aplicacion de filtrado sobre las componentes
espectrales: los FFLFBE [3] son un ejemplo.

o Aplicacion de la transformada ondicular: p. ej. [6].

Tras estas dos fases basicas, los coeficientes pueden ser
mejorados aplicando un postproceso de filtrado de las
trayectorias temporales como en las técnicas CMN [7],
RASTA [8] o filtrados mas complejos [9]. También, cabe la
posibilidad de utilizar dichos parametros filtrados como
complemento de los originales, como es el caso de los
clasicos parametros dinamicos (primera derivada o deltas).

A continuacion, describiremos las combinaciones de estas
técnicas que hemos considerado y que estan representadas en
la Figura 1.
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Figura 1: Resumen de parametrizaciones utilizadas

3. Parametrizaciones empiricas y/o basadas en
conocimientos psicoacusticos

En la mayoria de los casos, el parametrizador se disefia
haciendo uso de los conocimientos cientificos y/o heuristicos
disponibles de la sefial de habla. Esta estrategia es la que
hemos denominado parametrizaciones empiricas. Por
ejemplo, el nimero de bandas criticas y distribucion de las
mismas es un claro ejemplo de parametro de configuracion
cuya eleccion se realiza de esta forma.

3.1. Parametros basados en la transformada de Fourier

En este caso, las caracteristicas espectrales de la sefial de voz
se derivan del analisis de Fourier enventanado o a corto plazo
(STFT) definido por la siguiente expresion:

S.(t.f)= j. x(c+1)w(r)e ™ dr @)

en la que x(7) es la sefial de voz y w(7) representa la
funcién de la ventana de analisis (por ejemplo, la ventana de
Hamming). De esta forma se realiza un analisis localizado de
la sefial, esto es, la sefial enventanada por w(7) alrededor del
instante de tiempo “¢” es analizada a todas las frecuencias
consideradas “f”.

Una vez que la ventana, w(7) (tanto el tipo como la
longitud) ha sido elegida para la realizar la STFT, la

resolucion temporal y frecuencial es fija sobre todo el plano
tiempo-frecuencia puesto que se utiliza la misma ventana para
extraer las caracteristicas espectrales a todas las frecuencias.
A continuacién, las log-energias en banda se calculan
filtrando el espectro de potencia, |Sy(z ]’ con un banco de
filtros distribuidos segin la escala mel y calculando el
logaritmo correspondiente. A partir de las log-energias en
banda pueden generarse dos tipos de parametros distintos de
entrada al reconocedor como describimos a continuacion.

3.1.1. Parametrizacion MFCC

En el caso de los parametros mel-cepstrum o MFCC, la
decorrelacion de las log-energias en banda se realiza
utilizando la transformada coseno (DCT). A partir de ellos, se
calculan los AMFCC (primeras derivadas).

3.1.2. Parametrizacion FFLFBE

Para el calculo de la representacion paramétrica de la sefial de
voz basada en el filtrado frecuencial de log-energias en
bandas (FFLFBE), la transformacion lineal que se utiliza para
la decorrelacion es un filtrado paso banda realizado mediante
el filtro FIR de segundo orden, H(z) =z -, propuesto en [3].
Los AFFLFBE son las derivadas correspondientes.

3.2. Parametros basados en la transformada ondicular

En este caso, para la extraccion de las caracteristicas
espectrales de la sefial de voz se utiliza la transformada
ondicular definida por:

W\,(t,a):%]ix(r)‘l’*[r_t]dr @)

a

en la que x(7) es la sefial de voz y ¥ (7) es la ondicula
prototipo desplazada “¢” unidades y escalada por el factor
“a”. Hemos elegido como ondicula prototipo la de Morlet,
que es una funcion gaussiana modulada. De este modo, la
ecuacion (2) puede expresarse como:

P

Wx(t,a)zfj. x(‘r+t)g[£jeiﬂ”fr dr 3)

en la que g(7) es una ventana gaussiana. Aunque dicha
funcion es de longitud infinita, en la practica truncamos los
valores que estan por debajo de un umbral establecido en 0,07
(este valor de umbral se eligi6 para aproximar el valor en los
extremos de la ventana de Hamming), por lo que podemos
determinar que la longitud temporal de la ondicula prototipo
¥ (1) €S Apur = 4,625 s. Dicha ondicula es un filtro paso
banda cuya frecuencia central es f,,,, = f, y con un ancho de
banda determinado, bw,,,,. Las versiones escaladas presentan
una longitud proporcional a la escala (A, = a.4,,,). También
son filtros paso banda cuya frecuencia central es
inversamente proporcional a la escala (f; = f,.,/a) y cuyo
ancho de banda también lo es (bw, = bw,,,/a).

Si comparamos las ecuaciones (1) y (3), podemos
observar que ambas expresiones son similares con f'= f/a y
w(t) = g(t/a) [10]. De hecho, en el caso de la TO, a la escala
“s-é¢sima”, la sefal es enventanada con una funcion
gaussiana, g(t/ay) (con longitud A, = a,.4,.), y entonces
analizada a la frecuencia f; = f,,,/a,. Es decir, las longitudes



de las ventanas y la frecuencia central de cada subbanda son
inversamente proporcionales entre si.

La principal diferencia con respecto a la STFT clasica es
el tamafio de la ventana de analisis: constante para todas las
frecuencias en la STFT y variable con el factor de escala “a”
(y por tanto, con la frecuencia) en la TO. De este modo, la TO
ofrece diferentes resoluciones tiempo-frecuenciales. Para
escalas pequefias, el analisis ondicular tiene una buena
resolucion temporal para altas frecuencias (mientras que A
disminuye, f; y bw; aumentan) y, para valores mas grandes de
la escala “a”, se obtiene una buena resolucion en frecuencia
para bajas frecuencias (mientras que A; aumenta, f; y bwy
disminuyen).

3.2.1. Eleccion de las escalas

Aunque existen otras posibilidades, la eleccion de las escalas
se ha realizado de forma que las frecuencias correspondientes,
f;» tengan una distribucion similar a la escala mel, aunque no
exactamente la misma ([4], [5] y [6]). Del mismo modo, el
valor concreto del nimero de escalas (V) es determinado

experimentalmente.
En concreto, las frecuencias fueron calculadas segun:
fi=fuld) 05N -1 )
en la que el incremento de frecuencias es:
1
Ng+l
A, — [f;nax J (5)
fmin

Y Jwin Y Jma SOn la minima y méxima frecuencia
considerada (125 Hz y 4 KHz, respectivamente).

3.2.2. Eleccion de los desplazamientos

Otro aspecto importante a tener en cuenta en el disefio del
parametrizador es el valor de los desplazamientos “¢” en la
ecuacion (2), que determina la velocidad de extraccion de los
parametros (tasa de trama). En el caso de la transformada de
Fourier dicho desplazamiento es constante. Como en el caso
de la transformada ondicular, las ventanas de analisis tienen
distinta longitud para cada frecuencia, seria necesario
establecer una tasa de trama distinta para cada una de dichas
frecuencias. Este tipo de tasa de trama variable ha sido
propuesto en [4] (reconocimiento de habla no uniforme). Sin
embargo, en nuestro caso hemos optado por una tasa de trama
fija como el propuesto en [5] y [6] aprovechando el alto grado
de redundancia que presenta la sefial de voz.

Una vez calculada la transformada ondicular y al igual
que en el caso de la transformada de Fourier, en el que se
aplica un banco de filtros en escala mel para reducir la
dimensionalidad, también es necesario reducir la
dimensionalidad de las Ns escalas consideradas. Para ello se
realiza una agrupacion de las escalas, de forma que el numero
de log-energias derivadas de la STFT y de la TO sea el
mismo.

3.2.3. Parametrizacion MWCC

En este caso, se usa la DCT para la decorrelacion de las log-
energias. De este modo, se obtienen los coeficientes MWCC,
a partir de los que se obtienen los delta, AMWCC.

3.2.4. Parametrizacion WFLFBE

El proceso de decorrelacion se realiza mediante el filtrado
lineal de las log-energias derivadas de la TO del mismo modo
indicado en la seccion 3.1.2, dando lugar a los parametros
WFLFBE y sus derivadas correspondientes AWFLFBE.

3.3. Combinacién de parametros

La combinacion de diferentes tipos de parametros puede dar
lugar a importantes reducciones de la tasa de error del sistema
si contienen informacién complementaria significativa. En
nuestro caso, el hecho de que los parametros MFCC y
MWCC (o FFLFBE y WFLFBE) hayan sido derivados de
distintas representaciones espectrales de la sefial de voz
(calculada a partir de la STFT en el primer caso, y a partir de
la TO en el segundo), nos sugiere la posibilidad de plantear
distintas combinaciones entre ellos que resulten ventajosas
cara a mejorar la tasa de reconocimiento final. En la seccion
5, mostraremos como efectivamente este tipo de
parametrizaciones  hibridas incrementa la tasa de
reconocimiento del sistema.

4. Parametrizaciones basadas en la extraccion
discriminativa de rasgos (DFE)

Habitualmente, los dos moddulos principales de un SRAH,
parametrizador y clasificador, se disefian de forma
independiente. Sin embargo, este procedimiento no garantiza
necesariamente una mejora de las tasas de reconocimiento del
sistema global. De hecho, diversos trabajos muestran las
ventajas de utilizar técnicas en las que se optimice de forma
conjunta el parametrizador y el clasificador. Un ejemplo es la
que se denomina genéricamente ‘“Extraccion Discriminativa
de Rasgos” (DFE: “Discriminative Feature Extraction”).
Recientemente, DFE se ha aplicado para el entrenamiento
de bancos de filtros optimos [11], de transformaciones
lineales del espacio de los parametros acusticos [12] o de los
pesos de combinacion de diferentes vectores de rasgos
(“streams™) [13]. En este articulo, lo utilizaremos para la
mejora del parametrizador basado en transformada ondicular.

4.1. Ondiculas gaussianas adaptativas

Podemos considerar las ondiculas gaussianas adaptativas
como una generalizacion de la de Morlet utilizada en la
seccion 3.2 con la diferencia de que la frecuencia de
modulacién f, (antes constante), es una variable que se puede
ajustar siguiendo un criterio de minimizacion especificado
[14]. De esta forma, ya no estan estrechamente ligadas la
longitud y la frecuencia de analisis de cada subbanda, lo que
posibilita su adaptacion a las caracteristicas de la sefial de voz
a analizar.

En este caso, la transformada ondicular viene definida por
la siguiente expresion:

W(t,s)= Ix(t +7)w,,(z)e > dr (6)

en la que wgy(7) es una ventana gaussiana adaptativa, con
longitud A (en s.) y modulada a la frecuencia f; (en Hz).



4.1.1. Revision del algoritmo MCE/GPD

El concepto principal de la técnica DFE es el entrenamiento
discriminativo del moédulo extractor de la representacion
paramétrica de la sefial de voz con el objetivo de minimizar la
tasa de error del sistema de reconocimiento global.

La aplicacion practica de las técnicas de extraccion
discriminativa de rasgos suele basarse en la aplicacion del
algoritmo de MCE/GPD (“Minimum Classification
Error/Generalized Probabilistic Descent”) [15]. Basicamente,
consiste en la reestimacion iterativa del conjunto de
parametros a entrenar, @, con el objetivo de minimizar una
funcion de coste medio, L(@®), que debe ser una buena
aproximacion del error de clasificacion sobre el conjunto de
datos de entrenamiento.

Para ello, se utiliza el algoritmo del gradiente descendente
de modo que cada conjunto de parametros, @, se actualiza
iterativamente  siguiendo la direccion del gradiente
descendente. Por tanto, a cada iteracion “k”, se calcula un
nuevo conjunto de pardmetros utilizando la siguiente
expresion:

o =" —pvI(0t) 7)

en la que 7 es el paso de adaptacion y controla la
velocidad de convergencia del algoritmo. El gradiente
VL(GD) se obtiene calculando las derivadas parciales de L(®)

mediante la aplicacion de la regla de la cadena.

Para los parametrizadores basados en ondiculas
gaussianas adaptativas el conjunto de parametros @ que
hemos considerado entrenables son dos tipos: las longitudes
de las ventanas de andlisis, A = {4;, A5 ..., Ay} y las
frecuencias centrales de cada subbanda, F = {f}, f3, ..., fxs}-

En nuestro caso, las clases consideradas corresponden con
los estados de los modelos de Markov que representan a cada
una de las unidades alofonicas de la tarea. Para inicializar el
algoritmo es necesario disponer de los datos de entrenamiento
segmentados en estados y etiquetados. Este proceso se realiza
de modo no supervisado mediante la aplicacion del algoritmo
de Viterbi con los HMM iniciales, lo que producira errores en
la segmentacion que afectaran el comportamiento del
algoritmo DFE.

Para evitar este inconveniente, se aplica una modificacion
del algoritmo DFE basico, conocido como SGDFE (“Single-
Gaussian DFE”) iterativo o segmental [12]. Se basa en el
entrenamiento sucesivo de los parametros ajustables del
modulo extractor de caracteristicas mediante DFE y de los
parametros de los modelos de Markov del clasificador final
(medias, varianzas y matriz de transiciones) usando el criterio
de maxima verosimilitud (o cualquier otro, como el MCE). A
cada una de estas iteraciones se le denomina “iteracion
segmental”. El proceso global acaba cuando la reduccion de
la funcién de coste medio o del error medio de clasificacion
en DFE es menor que un umbral predeterminado. En nuestro
caso, el criterio de convergencia utilizado ha sido este tltimo.

5. Resultados

5.1. Base de datos y sistema de referencia

Para la experimentacion hemos utilizado la base de datos
SpeechDat, un corpus de voz en castellano independiente del
locutor grabado sobre la red telefonica publica espaiiola a 8

KHz (ley A). De todo el corpus hemos utilizado la parte
correspondiente a palabras aisladas perteneciente a un
conjunto de 1000 locutores distintos con un vocabulario de
1000 palabras. El conjunto de entrenamiento consiste en 5080
palabras y el de test de 2203 palabras.

El sistema de referencia es un reconocedor de palabras
aisladas independiente del locutor basado en modelos ocultos
de Markov continuos (CDHMM) [16]. El alfabeto de la tarea
estd compuesto por 45 unidades alofonicas cada una de ellas
modelada por un HMM continuo de tres estados con
topologia de Bakis. Ademas, y con el objeto de reducir los
posibles errores del detector de principio y fin (las palabras
del conjunto de test han sido marcadas de forma automatica)
se han afiadido dos unidades adicionales que representan el
silencio inicial y final. De este modo, el nimero total de
estados (clases diferentes en DFE) es de 141.

En todas las graficas presentadas en este apartado, se
muestra la tasa de reconocimiento del sistema junto con las
bandas de fiabilidad para una confianza del 95 %.

5.2. Parametrizaciones empiricas

En este apartado consideraremos las parametrizaciones
descritas en la seccion 3.

En el caso de los parametros derivados de la transformada
de Fourier se utiliz6 una ventana de Hamming de 25 ms. y un
banco de filtros de 17 subbandas en escala mel. De las log-
energias se extrajeron dos tipos de parametrizaciones:

e Parametrizacion MFCC: 10 MFCC y sus derivadas.
o Parametrizacion FFLFBE: 17 FFLFBE y sus derivadas.

Para el caso de la transformada ondicular, se utilizaron 34
ventanas de analisis de tamafio variable (de 50 a 4 ms) tal y
como estan representadas en la Figura 4 (curva “TO inicial”)
en funcion de la frecuencia que analizan. El nimero de
escalas fue determinado empiricamente. Del mismo modo,
una serie de resultados preliminares sugirieron que era
conveniente restringir el tamafio maximo de la ventana a 50
ms. Finalmente, se obtuvieron dos tipos de parametros:

e Parametrizacion MWCC: 10 MWCC y sus derivadas.
e Parametrizacion WFLFBE: 17 WFLFBE y derivadas.

En todos los casos, el vector de parametros fue
complementado con la log-energia total y su derivada.

Comparacion de diferentes parametrizaciones

Tasa de reconocimiento (%)

MFCC + MWCC+ MWCC+ FFLFBE+ WFLFBE+ WFLFBE +
DMFCC bmwccC DMFCC  DFFLFBE DWFLFBE DFFLFBE

Figura 2: Resultados de reconocimiento para las
parametrizaciones basadas en métodos empiricos.



En la Figura 2 estan indicados los resultados obtenidos
con los experimentos de referencia (“MFCC + AMFCC” y
“FFLFBE + AFFLFBE”) y los parametros correspondientes
ondiculares (“MWCC + AMWCC” y “WFLFBE +
AWFLFBE”) Podemos observar que ambos casos, los
parametros derivados de la TO ofrecen resultados mejores
que las basadas en la STFT, aunque las diferencias en las
tasas no son estadisticamente significativas En la misma
grafica, se pueden observar los resultados obtenidos con
parametrizaciones hibridas, en las que se combinan
parametros estaticos derivados de la TO y dinamicos
procedentes de la STFT (“MWCC + AMFCC” y “WFLFBE +
AFFLFBE”). Como puede observarse estas combinaciones
resultan en una mejora del funcionamiento del sistema
comparado con el sistema base y el basado Unicamente en
parametros derivados de la transformada ondicular. Por tanto,
esta parametrizacion hibrida sera la que utilicemos en el resto
de la experimentacion.

5.3. Parametrizaciones con DFE

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos con la
aplicacion de las técnicas de DFE sobre las parametrizaciones
basadas en la transformada ondicular (ondiculas gaussianas
adaptativas).

En primer lugar, analizaremos en mayor detalle la
aplicacion de DFE para el entrenamiento de las longitudes de
las ventanas de andlisis en la parametrizacion hibrida MWCC
+ AMFCC. Los valores de inicializacion para dichas
longitudes corresponden con los utilizados en la
experimentacion anterior.

CosteMedioEval | _ _

- - - - EmorEval

Coste Medio / Error (%)

8 — T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Iteracién segmental

Figura 3: Evolucion del coste medio y el error para
MWCC + AMFCC (DFE con longitudes).

Para determinar la iteracion segmental en la que el
algoritmo converge, dividimos la base de datos de
entrenamiento original en dos subconjuntos: los dos primeros
tercios fueron usados para entrenar el parametrizador y el
tercio restante fue utilizado como conjunto de validacion. De
este modo, podemos considerar que el proceso ha terminado
cuando el error de clasificaciéon cometido sobre el conjunto de
validacién no se reduce o la reduccion de dicho error es tan
pequeiia que no supera un umbral predefinido.

En la Figura 3 se muestra la evolucion del coste medio y
error medio de clasificacion del conjunto de evaluacioén en
funcioén del nimero de iteraciones segmentales. Para facilitar
la visualizacion, cada una de estas medidas fue normalizada
por su valor maximo (que corresponde con el de la primera

iteracion). Como podemos observar, el algoritmo disminuye
tanto el coste como el error medio rapidamente en las primera
iteraciones.
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Figura 4: Longitudes de las ventanas de analisis en
funcion de la frecuencia de cada subbanda

La Figura 4 muestra los tamafios de las ventanas
resultantes en la iteracion segmental 7. Para facilitar la
comparacion, esta figura también muestra los tamafios para el
sistema convencional basado en STFT y la configuracion
inicial para los parametros MWCC (curva “TO inicial”).
Puede observarse que la longitud de las ventanas
correspondientes a frecuencias en torno a 250, 750 y 1750 Hz
(correspondientes a la posicion de formantes) se incrementan
notablemente cuando se aplica el procedimiento DFE. Por
otra parte, las ventanas correspondientes a frecuencias sobre
los 2250 Hz decrementan su longitud.

El mismo experimento se realizd para el sistema basado
en la combinacion de parametros WFLFBE + AFFLFBE. En
la Figura 4 estan representadas las longitudes de las ventanas
de analisis modificadas por el DFE para la iteracion
segmental 20. También se representan las de la iteracion
inicial (“TO inicial”) y las de la STFT convencional. Es
importante resefiar que las longitudes “Optimas” obtenidas
son muy distintas de las conseguidas en el caso de parametros
cepstrales. De hecho, en este caso para frecuencias bajas, las
longitudes obtenidas corresponden con las de la STFT
mientras que para las altas corresponden con las de la TO
original. Este hecho sugiere que los resultados no son
extrapolables entre diferentes tipos de parametrizadores.

También se realizaron experimentos similares en los que
los parametros ajustables del parametrizador eran las
frecuencias de analisis dejando fijas las longitudes.

La Figura 5 contiene los resultados de reconocimiento
con DFE junto con los experimentos de referencia (“MFCC +
AMFCC” y “FFLFBE + AFFLFBE”). Las tasas de
reconocimiento obtenidas con DFE son el promedio sobre los
cinco mejores resultados observados en cada iteracion
segmental. Como podemos observar, la aplicacion de DFE
para entrenamiento de longitudes y frecuencias siempre
produce decrementos de la tasa de error del sistema con
respecto a los experimentos base correspondientes. Sin
embargo, las mejoras son estadisticamente significativas
unicamente en el caso de entrenamiento de las longitudes de
las ventanas de andlisis para los dos casos de parametros
cepstrales y log-energias en banda.



Finalmente, con respecto a la comparacion entre los
parametros cepstrales y los basados en log-energias filtradas,
no podemos aseverar (estadisticamente) que sean mas
efectivos unos que otros, puesto que con ambos se obtienen
resultados similares. Se requeriria disponer de mas datos de
evaluacion para confirmar estadisticamente las diferencias
producidas en la tasa de reconocimiento del sistema.

Comparacion de diferentes parametrizaciones
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80,00 - + - + 1

78,00 -
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74,00

Tasa de reconocimiento (%,
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MFCC+ MWCC+ MWCC+ MWCC+ FFLFBE+ WFLFBE+ WFLFBE+ WFLFBE +
DMFCC ~ DMFCC DMFCC+ DMFCC+ DFFLFBE DFFLFBE DFFLFBE + DFFLFBE +
DFE DFE DFE
(frec) (lon) (frec) (lon)

Figura 5: Resultados de reconocimiento para las
parametrizaciones basadas en DFE.

Con este conjunto de experimentos hemos comprobado
que las parametrizaciones basadas en transformada ondicular
y con DFE producen tasas de reconocimiento
significativamente superiores a las de las parametrizaciones
convencionales.

6. Conclusiones

En este articulo, hemos comparado el funcionamiento de
diversas parametrizaciones en entorno telefonico, que hemos
clasificado en dos grandes grupos: empiricas y basadas en la
extraccion discriminativa de rasgos.

Con respecto al primer grupo, hemos analizado las
ventajas que supone la utilizacion de la transformada
ondicular. Esta alternativa produce resultados similares o
ligeramente superiores a los obtenidos con el analisis de
Fourier, aunque las mejoras no son estadisticamente
significativas. Sin  embargo, la  utilizacion  de
parametrizaciones hibridas incrementa significativamente las
tasas de reconocimiento con respecto a los experimentos base.

Con respecto al segundo grupo, hemos propuesto un
analisis basado en ondiculas gaussianas adaptativas que
ofrece una gran flexibilidad en el disefio del parametrizador,
de modo que la eleccion de las frecuencias de las subbandas y
la longitud de las ventanas de analisis, pueden ser entrenados
atendiendo al criterio de minimizacion del error de
clasificacion, mediante la extraccion discriminativa de rasgos
(DFE). Dicha técnica mejora de forma significativa la tasa de
reconocimiento del sistema, con lo que hemos mostrado que
es mas efectivo realizar la optimizacion del parametrizador y
clasificador de forma conjunta y no de forma independiente.

En la actualidad, estamos extendiendo nuestros resultados
a modelado actisticos mas complejos (modelos dependientes
del contexto) y a entornos dominados por el ruido aditivo.

Finalmente, también estamos explorando la posibilidad de
mejorar el proceso de combinacion de parametros mediante la

inclusion de pesos de ponderacion (entrenables) que
determinen la contribucion adecuada de cada tipo de rasgos.
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