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Resumen: En condiciones poco controladas, el ruido es un problema al que se tienen que
enfrentar los Sistemas de Reconocimiento de Locutores para obtener resultados robustos. Este
trabajo presenta un analisis taxonémico de los métodos que se utilizan en esta tarea, ofre-
ciendo una explicaciéon en sintesis de los métodos de compensacién de ruido y profundizando
en el método de Rasgos Perdidos (Missing Features, MF) por su potencialidad en la solucién
de este problema. Se presentan también los resultados de experimentos de verificaciéon de
locutores realizados utilizando algunas técnicas del método MF.

Palabras clave: reconocimiento de locutores, ruido, métodos de compensacién, rasgos per-
didos

Abstract: Noise is a problem that Speaker Recognition Systems have to face to obtain
robust performances in slightly controlled terms. This job presents a taxonomic analysis of
the methods used in this task, offering a synthetical explanation of the noise compensation
methods and deepen in Missing Features Method (MF) because of its potentiality in the
solution of this problem. The results of speaker verification experiments executed using some
MF method techniques are introduced, too.

Keywords: Speaker Recognition, Noise, Compensation Methods, Missing Features

1. Introduccion

Cualquier sistema que involucre la transmision, adquisicion o generacién de voz es vulne-
rable a ser afectado por influencias que deterioran la calidad de la senal de voz. Ejemplos
de estos son: el ruido de fondo a la hora de captar la senial de voz, los efectos del eco y
las no-linealidades introducidas por los dispositivos electroaciisticos que intervienen en el
proceso. La siguiente figura ejemplifica las zonas propensas a ser afectadas por diferentes
tipos de ruido en el proceso de captacion de la voz.

Algunas de estas afectaciones se pueden controlar ajustando los pardmetros del sis-
tema, como la frecuencia de muestreo o el nimero de bits que representan una palabra.
Otras se atacan con diferentes técnicas de Procesamiento Digital de Senales (DSP, por sus
siglas en inglés)[1]. Los Sistemas Automdticos de Reconocimiento de Locutores (SARL)
no estan exentos de estos problemas. La precision de sus resultados es atacada por dos
factores fundamentales: los efectos en consecuencia de la desigualdad entre la sesién de
prueba y la de entrenamiento y las afectaciones a causa del ruido [2]. Cuando la relacién
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Fig. 1: Tipos de ruidos que afectan la senal de voz

sefial-ruido (SNR, por sus siglas en inglés)! es menor que 10 dB, la sefial de voz es muy
sensible a corrupcién por ruido. En ese caso, ni siquiera asegurar el mismo nivel de ruido
en entrenamiento y prueba resuelve el problema[3].

En este trabajo se presenta un estudio taxonémico de los principales métodos que se
encargan de mitigar el ruido en sistemas digitales de procesamiento de voz, orientado a las
aplicaciones de reconocimiento de locutores. Se profundiza en los métodos de compensacion
de ruido por su relevancia en las aplicaciones con senales altamente corruptas.

2. Ruido

2.1. Tipos
2.1.1. Ruido ambiental

Cuando un transductor esta captando la voz de un locutor, todos los sonidos que estén en
el entorno se pueden clasificar como ruido ambiental. Por ejemplo: otras personas hablando
cerca del lugar donde se capta la senal, un carro pasando o un ventilador.

Un ejemplo de esto es la reverberaciéon, fenémeno derivado de la reflexién del sonido
que consiste en una ligera prolongacién del sonido una vez que se ha extinguido el original,
debido a las ondas reflejadas. Estas ondas reflejadas sufrirdn un retardo no superior a 100
msg, que es el valor de la persistencia acustica, tiempo que corresponde a una distancia
recorrida de 34 metros a la velocidad del sonido (el camino de ida y vuelta a una pared
situada a 17 metros de distancia). Cuando el retardo es mayor, entonces se le llama eco.

2.1.2. Distorsiones propias del equipo

El amplificador introduce distorsiones no-lineales que ocurren cuando éste se sobrecarga,
produciendo acortamiento de la senal en casos extremos. También puede provocarse ruido

! La relacién senal a ruido es la razén entre la potencia de la sefial y la potencia del ruido que usualmente
se expresa en dB.
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por influencias térmicas, que puede entrar en el rango de frecuencias audibles, principal-
mente cuando la amplificacion es de alta ganancia.

Los filtros paso bajo que se ocupan de evitar el solapamiento entre las tramas de la senal
pueden provocar distorsién al eliminar componentes de alta frecuencia que estén dentro
del espectro de la senal.

2.1.3. Ruido de transmisién

La realimentacién de eco actstico ocurre cuando la comunicacion es full duplex, la voz del
locutor A es captada por el micréfono del locutor B y le llega de nuevo al locutor A y
asi sucesivamente. Este fenémeno sucede frecuentemente en teléfonos de manos-libres y
produce graves problemas de inteligibilidad.

El jitter es una distorsién irreversible provocada por la desincronizacién del reloj para
el muestreo de la senal, sin embargo el jitter solo afecta cuando la razén de muestreo es
alta, lo que no sucede usualmente en aplicaciones para voz y audio.

2.1.4. Ruido de cuantificacién

En la conversién analégico-digital se introduce distorsion al aproximar los valores de las
muestras de la senal.

2.1.5. Ruido de compresién

La codificacién y compresién de la senal estd sujeta al compromiso entre una imple-
mentacion exhaustiva y la distorsion de la senal. La idea es potenciar el proceso en la
informacién que el oido humano no es capaz de captar, pero incluso asi se escapan algunas
distorsiones sobre las zonas audibles.

2.2. Caracteristicas del ruido y su manifestacion en la senal de voz

El efecto del ruido en la senal de voz estd muy relacionado con la naturaleza de éste. El
ruido ambiental se puede modelar como una perturbacién aditiva y no correlacionada con
la senal de voz, mientras los efectos del canal de comunicaciéon se combinan con la senal de
forma convolucional. El ruido provoca la degradacion de la calidad de la senal, asi como
la disminuciéon de la inteligibilidad. Si es una perturbacion no-lineal, provoca cambios en
el espectro. La senal ruidosa puede tener una distribuciéon no gaussiana, incluso cuando
las fuentes de ruido y de senal son gaussianas. Esto puede afectar la etapa de creacion de
modelos en el reconocimiento de locutores, pues muchos de los métodos que aqui se usan
asumen que la senial se describe como una distribucién gaussiana. Por otro lado, si en el
proceso de adquisicion de la senal de voz estaban otras personas hablando en la escena, el
reconocimiento del locutor deseado se complica mas de lo usual. Cuando la media de la
sefial de ruido no cambia en el tiempo, se dice que éste es estacionario, en caso contrario
serd no estacionario. El ruido estacionario es mas sencillo de enfrentar con algoritmos
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computacionales que el ruido no estacionario. En este 1ltimo caso cuesta trabajo encontrar
un patrén que lo defina y de esta forma poderlo eliminar.

3. Meétodos para enfrentar el ruido en reconocimiento de locutores

3.1. Taxonomia

Los métodos y técnicas para enfrentar el ruido son tan antiguos como el mismisimo proce-
samiento de senales. Para lidiar con senales ruidosas, los sistemas de reconocimiento de
locutores emplean una gran diversidad de métodos (fig 2) que atacan el problema del
ruido de diferentes formas. En cada uno de estos grupos se especifica en qué zona del
reconocimiento actiia cada método.

Las soluciones para muiltiples canales se emplean en los casos especificos de que las
senales hayan sido grabadas con varios transductores. Se dirigen a elevar la SNR aprovechan-
do la direccionalidad de los transductores y combinindolo con técnicas de DSP. Estos
métodos son mas costosos que el resto de los que se mencionan. Frecuentemente se utilizan
en aplicaciones combinadas con la localizacion del hablante.

Las soluciones para canales simples agrupan a los métodos clasicos de DSP para el
tratamiento de ruido. Actian directamente sobre la senial, intentando eliminar el ruido y
obtener una senal limpia para pasar al reconocimiento. Ejemplos de estos son los filtros en el
dominio del tiempo, los filtros espectrales, los algoritmos recursivos, los filtros predictivos,
las técnicas de estimacién de ruido y senal, etc.

Los métodos de adaptaciéon actiian sobre los modelos, haciendo iteraciones sucesivas
hasta obtener el modelo que mejor represente al locutor, por ejemplo MLLR y MAP.

Entre estos se puede incluir la soluciéon conocida por entrenamiento multicondicién o
multiestilo, que consiste en entrenar al sistema en diferentes condiciones de ruido para que
a la hora de la prueba el sistema este preparado para recibir senales grabadas en diferentes
condiciones.

Los métodos de normalizacién actiian en diferentes secciones del proceso de reconocimien-
to. En la extraccién de rasgos se han desarrollado parametrizaciones lo més inmunes posible
al ruido. Por ejemplo los rasgos PLP presentan la mayor robustez ante el ruido alcanzada
con rasgos cepstrales, incluso aplicando un proceso de filtrado en el tiempo (RASTA-PLP)
se obtienen mejores resultados atn. También es comun la eliminacién de la media y la
varianza cepstral en los rasgos. Por su parte, la normalizacién de la puntuacion se encar-
ga de reducir la diferencia entre las condiciones en entrenamiento y prueba, a través de
la bisqueda de un umbral global independiente del locutor, para el proceso de toma de
decision.

Generalmente los sistemas de reconocimiento de locutores emplean métodos clésicos de
DSP, técnicas de adaptacién y normalizacién de forma simultédnea a lo largo del proceso. Sin
embargo, todas estas soluciones tienen un limite de efectividad para enfrentarse a senales
con un alto nivel de ruido. En la practica, las senales que tengan una SNR menor de 10 dB
aproximadamente, requieren de un proceso de compensacién mas especifico para obtener
buenos resultados en el reconocimiento de locutores. Cuando se trata de aplicaciones con
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;Cémo enfrentar el ruido en Reconocimiento de Locutores?

lMétodos de adaptaciénl
a) Entrenamiento multiestilo[4]
De modelos:[1]:
a) MLLR: Maximum Likelihood Linear Regression
b) MAP: Maximum A Posteriori Adaptation
¢) EMAP: Extended Maximum A Posteriori Adaptation

[Métodos de normalizacion]

De rasgos:

a) CMN: Cepstral Mean Normalization [1]
b) CMVN: Cepstral Mean and Variance Normalization [1]
¢) PLP: Perceptual Linear Prediction [5]
d) RASTA [6]

De modelos:

a) FA: Factor Analysis|7]

b) NAP: Nuisance Attribute Projection [8]
De puntuacion:[9):

a) T-norm: Test Normalization

b) Z-norm: Zero Normalization

lSoluciones en canales simples‘
En la senal:
a) Filtrado en el dominio del tiempo
b) Filtrado espectral
¢) Estimacién de voz y ruido
d) Filtros Predictivos
e) Algoritmos recursivos
f) Redes neuronales
g) Descomposicién de subespacios

lSoluciones en multiples canalesl
En la senal:
a) Arreglos de micréfonos[10]

[Algoritmos de compensacion|

En la senal:

a) Spectral Substraction[1]

b) Filtro de Wiener [11]

En los rasgos:

a) VT'S: Vector Taylor Series Compensation ||
En los modelos:

a) PMC: Parallel Model Combination[12]

b) JA: Adaptacién Ambiental Jacobiana [13]
En todo el proceso de reconocimiento:

a) Missing Fatures [14]

Fig. 2: Métodos para enfrentar el ruido en reconocimiento de locutores.
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seniales verdaderamente corruptas, por ejemplo en el campo forense, es necesario aplicar
técnicas mas contundentes y orientadas a lidiar con ruido.

Los algoritmos de compensacién son técnicas especificas para el tratamiento de sefiales
muy afectadas por ruido. Actian en diferentes zonas del proceso de reconocimiento: en
la senal, en los rasgos y en los modelos. En general, las compensaciones de senal y de
rasgos son mas sencillas y eficientes de implementar, pero la compensacién de modelos da
mejores resultados de robustez. Un caso muy comun en las aplicaciones de reconocimiento
de locutores, es que no se cuente con la certeza de la cuantia de corrupcién que tiene la
senial de voz. En este caso recientemente se han obtenido alentadores resultados en el plano
experimental utilizando la teoria de Rasgos Perdidos (Missing Features, MF) [2,15]. En los
siguientes epigrafes se profundiza en los algoritmos de compensacién y especialmente en el
método de Rasgos Perdidos.

3.2. Substraccion espectral

Es uno de los primeros métodos creados para realzar una senal frente al ruido [16]. Existen
dos tipos de substraccién espectral: la lineal, también conocida por substraccion espectral
a secas, y la no-lineal [1].

El método de substraccién espectral lineal (LSS, por sus siglas en inglés) consiste en
cancelar el ruido aditivo no correlacionado a partir de la senal de voz corrupta; para esto
se estima la cuantia de ruido que porta la sefial y luego se substrae de ésta para obtener
un estimado de la senal limpia original. La estimacion del espectro de potencia de ruido
se realiza con diferentes técnicas, que en muchos casos se apoyan en las zonas de silencio,
es decir, se asume que al inicio de la senal sélo aparece ruido y con este dato se inicializa
la estimacién del espectro de potencia de ruido. Finalmente, la compensacién de la senal
se realiza restando el espectro de potencia de ruido del espectro de potencia de la senal
corrupta, hasta obtener un estimado del espectro de potencia de la senal limpia original.

A pesar de que este método es ampliamente utilizado, presenta varias limitaciones. Por
ejemplo un problema muy comun es que el estimado de la energia del espectro de ruido sea
mayor a la energia de la senial corrupta correspondiente, resultando en valores negativos de
energia en el estimado de la senal limpia original. En este caso, el estimado del ruido no es
representativo del espectro de ruido real que esta afectando a la sefial, ocasionando que la
substraccién espectral no sea efectiva. Cuando esto sucede, el espectro estimado de la senal
limpia original, en el mejor de los casos, presenta picos y ceros indeseados, muy molestos
desde el punto de vista perceptual, fenémeno al que se le conoce como ruido musical. En
el peor de los casos, la cuantia de ruido en vez de mitigarse se amplifica, distribuyéndose
de otra forma en el espectro, fenémeno conocido por ruido residual y puede ser hasta mas
danino que el ruido original que tenia la senal corrupta [17].

La substraccién espectral no-lineal (NSS, por sus siglas en inglés) se dirige a robustecer
el estimado del espectro de ruido, reduciendo la incidencia de varios problemas que presenta
la substraccién espectral lineal. Por ejemplo los valores negativos en zonas del espectro del
estimado de la senal limpia original, se pueden eliminar forzando un minimo positivo en
la formulacién de la NSS. Ademas, al aplicar NSS generalmente el estimado obtenido no
presenta el ruido musical, muy frecuente en los resultados de la LSS.
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El estimado del ruido se obtiene por la misma via explicada para la LSS, pero en este
caso la senal corrupta actiia como umbral a partir de la siguiente regla 1:

_ Y 9)l st [Y(L,8)] <|N(L,s)]

N, 5)] = IN(t—1,s)] otro caso (1)

La caracteristica esencial de la NSS es que separa el proceso de substraccién espectral
en la obtencién de dos componentes tanto del estimado de ruido como de la senal ruidosa:
un valor instantdneo en trama y subbanda y un valor a largo término?. La componente
instantanea es el valor del espectro en trama y subbanda. La componente a largo término
se calcula, haciendo un promedio pesado del espectro en la trama anterior y el espectro
instantdneo en la trama actual. Se construye un filtro con ambas componentes, para for-
mular la ecuacién final de substraccién espectral (ec. 2,3) que se encarga de compensar a
la senal por trama.

|S(t,8)| = H(t,s)|Y (t,5)] (2)
S(t,s) = |S(t, 5)]e™ (3)

3.3. Filtros de Wiener

El filtro de Wiener es un filtro lineal que se utiliza en el tratamiento de sefiales de voz rui-
dosas en general, por lo que puede aparecer asociado a cualquier sistema de procesamiento
de voz que se vea afectado por ruido. Especificamente en el reconocimiento de locutores,
se utiliza para mejorar la SNR [11]. La respuesta al impulso de este filtro se disena con
el objetivo de minimizar el error cuadratico esperado entre la senial de voz limpia y la
corrupta. Se puede formular tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia,
aunque es mas utilizado en esta ultima variante [1]. A continuacién se presentan diferentes
planteamientos del filtro de Wiener.

El filtro de Wiener en el dominio del tiempo se obtiene a partir de minimizar el Error
Cuadrético Medio (MSE, por sus siglas en inglés) entre una senal y su estimado. El filtro
se define como sigue:

ho = h1 — Rg;lrvv (4)

Como se observa en la ecuacién 4 estd formado por dos componentes hi y Ry L.
Cada una tiene una funcién diferente desde el punto de vista fisico: hy crea una réplica
de la sefial ruidosa (y) y R, Ly, genera un estimado del ruido. La reduccién del ruido se
logra en dos pasos: primero se crea un estimado 6ptimo del ruido y luego se le resta a la
senal ruidosa y(n), muestra a muestra. Este tipo de filtro logra reducir el ruido pero a la
vez, provoca distorsion en la sefial de voz, motivo por el cual apareci6 el Filtro Subéptimo
que logra controlar el compromiso entre la reduccién de ruido y la distorsién de la voz.

El filtro Subdéptimo consiste en una adecuaciéon empirica del filtro de Wiener, con el
objetivo de controlar el compromiso entre la reduccién de ruido y la distorsion de la voz.

2 Se refiere a més de 20ms de la sefial, en muchos casos a més de una trama.
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Logra mejorar la SNR a pesar de ser menos efectivo que el Filtro de Wiener en cuanto a
la reduccién de ruido.

También estan los métodos de subespacio, que son un grupo de técnicas que consisten
en obtener un estimado de la senial limpia (x) aplicando una transformacién lineal al vector
de muestras ruidosas (y). Como en el filtro de Wiener, estas técnicas se formulan a partir
del algoritmo MMSE con rigor matematico, por lo que logra estimaciones 6ptimas. Sin
embargo, a diferencia del filtro de Wiener, la transformacion lineal de este caso se deriva
de un problema de optimizacién restringida.

Fl filtro de Wiener también se puede plantear en el dominio de la frecuencia. Una via
para lograr esto es transformar el filtro de Wiener en el dominio del tiempo. En este caso,
ambas representaciones del filtro (la del tiempo y la de la frecuencia) tienen exactamente
el mismo comportamiento. Sin embargo, el filtro en la frecuencia se formula estimando
directamente el espectro de habla limpia (x) a partir del espectro de habla ruidosa (y).
El filtro resultante difiere del anterior en dos aspectos: el del tiempo es un filtro causal,
mientras que el de la frecuencia no lo es; el del tiempo aplica una técnica de filtrado en toda
la banda, mientras que el de la frecuencia aplica una técnica de anélisis en subbanda, donde
cada filtro de subbanda es independiente a los filtros correspondientes en otras bandas de
frecuencia.

El filtro de Wiener en el dominio de la frecuencia incrementa la SNR a menos que
todas las subbandas tengan igual valor de SNR. Ambas senales, el ruido y la voz, tienen
la misma PSD bajo la condicién de resolucién dada. En este caso, el filtro de Wiener no
puede distinguir al ruido de la voz y por lo tanto no puede mejorar la SNR. En el resto de
los casos, el filtro de Wiener de subbanda puede mejorar la SNR.

3.4. Combinacién Paralela de Modelos

La técnica de Combinacién Paralela de Modelos (PMC, por sus siglas en inglés) surgié para
incrementar la robustez ante el ruido en sistemas de reconocimiento de voz. Los primeros
trabajos que la describieron se reportaron en la década del 90 [12,18]. Luego se empezd a
utilizar en reconocimiento de locutores, en el 2001 se reporté el primer trabajo que im-
plementé6 PMC para compensar el ruido aditivo en verificacién de locutores dependiente
del texto, modelando con HMM? [19]. A partir de aqui siguieron apareciendo trabajos que
utilizaban a PMC para el tratamiento de senales afectadas por ruido en reconocimiento de
locutores [20].

La Combinacién Paralela de Modelos se aplica independientemente al método de clasi-
ficacion (GMM?*, HMM, etc) que se utilice, aunque en la mayoria de los casos en que el
reconocimiento es dependiente del texto el PMC se acompana con HMM y cuando es in-
dependiente del texto se emplea GMM. PMC considera que la senal limpia y el ruido son
distribuciones gaussianas, pero aunque estas no lo sean PMC asume que la combinacion
de estas dos, es decir la sefial ruidosa resultante, sigue una distribucién gaussiana. Tipica-

3 Modelos Ocultos de Markov, HMM (Hidden Markov Models) método de modelado estadistico en el
tiempo que se utiliza en sistemas de reconocimiento de voz y locutores.

* Modelo de Mezclas Gaussianas, GMM (Gaussian Mixture Models. )
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mente se necesitan muestras de ruido aislado para estimar adecuadamente los parametros
del PMC [21].

En esencia, PMC trata de transformar los vectores de media y las matrices de covarianza
de la distribucién actstica del modelo para hacerlos similares a la distribucion ideal cepstral
de la voz ruidosa. Se crea un estado combinado que representa a la senal ruidosa dentro del
dominio cepstral convolucionando el estado HMM simple de la senal limpia con el estado
HMM simple del ruido. Seguidamente se presenta un ejemplo.

Dados los estados gaussianos simples en el dominio cepstral denotados por o5 y 0y, que
representan a la senal limpia y al ruido respectivamente. El vector de media y la matriz
de varianza de o5 y oy, se denota por: {us, &s}, {tn, &} PMC crea un estado combinado
que representa a la senal de voz afectada por el ruido en el dominio cepstral a través de
una convolucién. El proceso béasico para conformar el método se muestra en la figura 3 y
sus pasos son los siguientes:

= Se realiza la transformada inversa de los conjuntos de media y varianza { ps, £s }, {fn, En'}
para llevarlos al dominio espectral.

= Se convolucionan los datos que describen a la senial limpia con los que describen al
ruido.

= El resultado de la convolucion se devuelve al dominio cepstral.

Para llevar a cabo este proceso, PMC asume que se conocen de antemano el compor-
tamiento del ruido y del canal; la senal de voz y el ruido son independientes y aditivas.
Durante el proceso de combinacion, la suma de dos distribuciones log-normales da una
distribucién log-normal [11,19].

El método se divide en dos clases que se conocen por PMC iterativo y no iterativo. La
primera asume que la alineacion del estado no se altera, permitiendo que varie un estado
es posible mejorar la distribucién ruidosa. La segunda asume que la senal limpia no se
altera por la adicién de ruido. Esto implica que la senal ruidosa tiene una distribucién
aproximadamente gaussiana, lo cual es falso.

A modo de ventajas se puede sefialar que PMC opera en el dominio cepstral, por lo
que goza de las ventajas de la decorrelacién de pardmetros. Por otro lado, los parametros
dindmicos y estaticos que normalmente se incluyen en una representacién cepstral para
reconocimiento de habla se pueden compensar usando PMC. Ademas PMC maneja la idea
de que la senal de voz ruidosa estd compuesta por dos senales o modelos estocasticos
simples, el del habla y el del ruido. Claro que estas técnicas asumen que exactamente dos
fuentes estan presentes en el modelo estocdstico y que este ha sido entrenado para fuentes
de ruido y de voz. Es decir que conoce el comportamiento de la senal ruidosa. Esto no
siempre sucede en las situaciones que requieran procesamiento de senales de voz afectadas
por ruido, por lo que no es posible utilizar PMC en determinadas situaciones objetivas.

3.5. Adaptacién Ambiental Jacobiana

Es una técnica de compensaciéon de modelos actisticos que se usa para adaptar los vectores
de media del HMM, partiendo de determinadas condiciones de ruido a otras [13], con el
objetivo de atenuar la desigualdad entre el entrenamiento y la prueba. Se emplean matrices
Jacobianas para relacionar cambios en el ruido ambiental con cambios en modelo actistico
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Fig. 3: Proceso PMC en HMM

de la senal ruidosa. La adaptacién se basa en la diferencia entre el ruido presente en la fase
de entrenamiento y la de prueba, sin embargo es necesario estimar una referencia de ruido
para ambas fases, la més precisa seria la estimacion del ruido y la mejor la adaptacion de
los modelos [22].

La transformacién Jacobiana se conforma segin la ecuacion 5.

aCern
oCy,

Coin = Copn + (C — C) (5)

Donde 805*” es la matriz Jacobiana; C’Hn es el vector de media del rasgo de habla
ruidoso adaptado; Cgsy, es el vector de media del rasgo de habla ruidoso original; C,, es
el vector de rasgos ruidoso de referencia, es decir el ruido presente en la etapa de prueba
y C,, es el vector de rasgos ruidoso del target, es decir el ruido presente en la etapa de
reconocimiento.
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Una forma mas efectiva de utilizar la JA para reconocimiento del locutor es empleando
pardmetros FF (Frecuency filtering) [23], en este caso la matriz queda segin a ecuacién 6

0Cs1n B . alN 1
ac, — Hdiag(g )t (6)

Donde N representa el vector de energias (FBE, por sus siglas en inglés) de la referencia
de entrenamiento del banco de filtros; S el vector FBE del modelo de habla ruidosa; H la
transformacion de la matriz FF; H~! es la inversa de H; «r la constante que se incluye para
aliviar el problema de JA para grandes desmacheos entre el entrenamiento y la prueba [24]
y diag()la matriz diagonal formada por los elementos del vector que estd entre paréntesis.
El cociente se calcula elemento por elemento.

En general en JA solo se aplica una referencia de ruido para calcular todas las matrices
jacobianas y adaptar todos los modelos. En [25] se propone una modificacién del método
que emplea una referencia de ruido para adaptar cada modelo.

Esta técnica se us6 para reducir la razén de error en verificaciéon de locutores, ya que en
sistemas de reconocimiento de locutores las frases dichas por unos locutores no se usaban
para entrenar los modelos de otros. En la etapa de entrenamiento, una referencia de ruido
se estima para cada locutor a partir de las senales de voz que se usaron para entrenar su
modelo. Entonces las matrices Jacobianas (una para cada vector de media de cada mezcla
de cada modelo) se calculan usando la ecuacién 6, donde el vector N es el ruido especifico
de referencia FBE de cada modelo. En la etapa de prueba los modelos se adaptan usando
la ecuacion 5 donde el vector Cn es el vector cepstral de ruido especifico de referencia del
modelo a adaptar [22].

Experimentalmente JA ha demostrado brindar buenos resultados especialmente cuando
sélo se tiene una pequena muestra (de menos de 1 segundo) del ruido presente en la prueba.
Es ventajosa en términos del costo computacional [13].

3.6. Método de Rasgos Perdidos

Previo a la década del 90 se trataba el ruido en senales de voz, ya sea para reconocimiento
de palabra como de locutores, utilizando técnicas de substraccién espectral, PMC y otras.
Para esta fecha en la Universidad de Sheffield se estaba investigando en el modelado com-
putacional del An4lisis de la Escena de Audicién (ASA, por sus siglas en inglés)®. En 1994
se comenzaron investigaciones [26] acerca de cémo el ASA pudiera utilizarse en la tarea de
reconocer el habla en senales ruidosas. La situacién que se presenta es la siguiente: dada
una senal de voz afectada por un patrén de ruido no conocido por el sistema, reconocer
las palabras o el locutor. Esta situacion es muy comin y conveniente para enfrentarla con
enfoque de la teoria de rasgos perdidos.

A partir de aqui se comenzé a trabajar en cémo aplicar el método de rasgos perdidos
(Missing Features, MF') en reconocimiento de voz bajo condiciones ruidosas, presentandose
numerosos trabajos sobre el tratamiento y desarrollo de las técnicas que conforman el

5 ASA, en inglés Auditory Scene Analysis. Consiste en separar las fuentes de sonido de una escena de
audicién y prestar especial atencion a alguna de ellas. Los humanos tienen gran capacidad para conformar
un andalisis de este tipo.
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método MF [26,27,28,29]. A partir de 1998 aparecen los primeros reportes [17,30,31], de
como aplicar este enfoque al reconocimiento de locutores con senales ruidosas. En anos
posteriores, especialistas de varias universidades, bajo la tutoria del Laboratorio Lincoln
del Instituto Tecnolégico de Massachusetts (MIT, por sus siglas en inglés) MIT, presentaron
trabajos sobre este tema [2,15,32].

Los rasgos perdidos no son mas que datos ruidosos al limite de considerarse préctica-
mente sélo ruido [33]. En el reconocimiento de locutores se consideran rasgos perdidos las
componentes espectro-temporales de la senal de voz que tienen un alto nivel de afectacion
por el ruido.

El método MF modela el efecto del ruido como una corrupcién en cada una de las
componentes que representan en tiempo y frecuencia a la senal de voz. Dichas componentes
no son més que los rasgos que caracterizan a la voz y que se obtienen utilizando métodos de
extraccion de rasgos [14]. En muchos casos se utilizan los métodos actsticos por las ventajas
que estos ofrecen [34], siendo el més frecuentemente empleado el Método de Extraccién de
Coeficientes Cepstrales en escala Mel, MFCC 6 [35,36,37].

MF clasifica a las componentes de la senal en confiables y no confiables. Las confiables
son las que no estan alarmantemente afectadas por el ruido, se conocen por componentes
R, del término en inglés reliable”. Mientras que las no confiables son aquellas que estdn
altamente afectadas por el ruido, al punto de en ocasiones considerarse sélo ruido y se
denominan componentes U, del término en inglés «inreliable”. Las técnicas que se utilizan
para determinar esta clasificacién se apoyan en diferentes caracteristicas de la senal de
voz, por ejemplo: la SNR, los rasgos acusticos, los atributos perceptuales, los pardmetros
estadisticos, etc [14]. Estas consisten en determinar un umbral, basado en los recursos
antes mencionados, que les permita decidir si una componente es U o R. A este proceso
de clasificacion se le conoce como procedimiento de enmascaramiento espectrografico, y al
resultado del mismo: méscara espectrografica. Partiendo de este dato hay dos formas de
realizar el reconocimiento, o se efectia con esta nueva medida incompleta del espectro o
se reconstruyen las zonas corruptas, a este paso se le conoce por compensacion de MF.

MF agrupa un conjunto de técnicas que actian sobre las distintas fases del sistema de
reconocimiento de locutores, provocando que este mejore su robustez frente al ruido. Es
por ésto que se puede definir como un método para enfrentar el ruido. Las técnicas que
conforman al método se estructuran segun el esquema que aparece a continuacion 4.

El método consiste en dos procesos fundamentales, la identificacién de las componentes
U y la compensacion de componentes U, luego se pasa al reconocimiento. FEstos se ponen en
practica a través de diversas técnicas que se combinan en dependencia de las caracteristicas
de la situacién.

3.6.1. Identificaciéon de componentes no confiables

El paso mas complicado del método de MF es estimar la mascara espectrografica que
identifica a las componentes espectrales U [14]. La estimacién del nivel de corrupcién se
hace para cada trama (%) y subbanda (s). Se puede hacer de varias formas por ejemplo:
estimando la SNR de cada componente espectral, extrayendo rasgos que identifiquen la

5 Mel Frequency Cepstral Coeficients, (MFCC por sus siglas en inglés).
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Fig. 4: Estructura de las técnicas que conforman el método MF.

senal sobre el ruido (utilizando un clasificador para decidir si es U o R) o empleando
criterios de percepcién.

A continuacién se presentan métodos de estimacion de méascaras basados en el criterio
SNR, que son los que mas se han utilizado en las aplicaciones de MF al reconocimiento
de locutores. La SNR es la razén entre el espectro de potencia de la senal y el espectro de
potencia del ruido que la afecta. Por lo tanto para calcular la SNR en los casos que no se
conozca el ruido que afecta a la senal es necesario estimarlo. Existen muchos métodos para
estimar el espectro ruidoso de una senal. Por ejemplo, una forma simple y muy usada es
partir de las regiones de la senial que no contienen voz, también llamadas zonas de silencio,
se promedia el espectro de potencia de estas tramas y se asume como espectro ruidoso,
otra forma es utilizando una recursién de primer orden [38]. Cualquiera de estos u otro
sirve como punto de partida para crear la mascara.

Madscaras Ordculo

Las médscaras que se obtienen a partir de los datos reales de SNR de la sefial contami-
nada son conocidas por el término en inglés Oracle Mask. Estas se utilizan como medida de
comparacién de la efectividad que alcanza un determinado método de cédlculo de mascara.
Las mascaras Oraculo se calculan contando independientemente con la senal limpia y la
senal de ruido que la contamina. El proceder es sencillamente calcular la SNR de cada com-
ponente a partir de la potencia de senal y potencia de ruido correspondientes, si SNR > 1
la componente se clasifica como R, si por el contrario SNR < 1 se clasifica como U.

Criterio de energia negativa

Este método fue introducido en el trabajo [17]. Consiste en obtener las componentes R
a través de una estimacion de la senal limpia que se logra llevando a cabo una substraccion
espectral. Se considera que la sefial ruidosa (Y) estd compuesta por una senal de voz limpia
(X) y un ruido (N) segun la siguiente ecuacion:
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Y(n)=X(n)+ N(n) (7)

De esta forma el espectro de potencia de la senal amplificada queda planteado segin
la siguiente regla de reduccién de ruido:

2 _ [Ym(@)PP = [Nm(w)?  si [Yin(w)[? > [Npn (w)[?

[ Xom ()] 0 otro caso

(8)
Donde |Y,,(w)|? es el espectro de potencia de la trama de habla ruidosa y | N, (w)|? es
la potencia promedio de ruido estimada con la ayuda de un detector voz/pausa.
Una vez que la substraccion sea calculada en el dominio espectral con la ecuacion 7,
se retorna al dominio del tiempo, obtiéndose la senial amplificada a través de la siguiente
transformacion:

i(n) = IFFT[X (w)el¥9Y ()] (9)

Independientemente del algoritmo que se use para la substraccion, se introduce un error
de ruido residual como consecuencia de la diferencia que existe entre la senal original de
voz limpia y la estimacion de ésta generada en el proceso de SS anteriormente explicado.
Este ruido es completamente diferente al ruido original (N(n)) y en algunos casos puede
causar mas distorsion que éste.

Se puede decir que la substraccion espectral hace una limpieza gruesa del contenido de
ruido presente en el espectro de Y(w). Las componentes que atin quedan se representan en
r(n), aunque en algunos casos se generan nuevos tonos en frecuencias aleatorias. Por lo que
se puede concluir que la técnica cléasica de SS mejora la SNR pero al precio de distorsionar
la senal en algunos casos.

Criterio de SNR

Este métodos identifica las bandas espectrales como U, si la SNR estimada de alguna
componente espectral se sitia por debajo de los 0 dB. Los estimados de los espectros de
la senal limpia y del ruido se obtienen a partir de la substraccion espectral. Entonces, una
componente espectral Y(t,s) se asumird como U, si el espectro de potencia estimado de la
senial limpia es menor que el de ruido:

X(t,s) < N(t,s) (10)

Alternativamente Y (t,s) se considera U si:

X(t,s) < 0,5Y(t,s) (11)

En la practica la mejor estimacién de la méascara se obtiene cuando se combinan el cri-
terio de energia negativa y el criterio de SNR [14]. En general se espera que esta técnica sea
efectiva cuando el ruido es estacionario o pseudo estacionario. Para ruidos no-estacionarios
o inestables la estimacion del espectro de ruido se complica y esta técnica puede resultar
en mascaras espectrograficas altamente inexactas.
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Criterio MMSE

En este caso se obtiene una estimacién de la senal limpia a partir del método de
Estimacién del Error cuadratico Medio (MMSE, por sus siglas en inglés).Este método fue
definido por Drygajlo y El-Maliki [30]. La ecuacién que define el método es la siguiente:

| Xim(w) = Gw)Y (w) (12)

Donde:
Y(w) magnitud del habla ruidosa
G(w) funcién de ganancia

\F SN Rpm'o SN Rpm'o
SNRyost ———— 13
SNRpost 1+ SN Ryrio FOSN Rpost SNR,MO) (13)

(z) = exp(—

5 )[(1+fv)fo( )+xf1( )] (14)

Donde Iy, I son las funciones de bessel modificadas de orden 0y 1; SN R4 es la SNR
posterior que expresa la razén entre el espectro de potencia del habla ruidosa |Y (w)|? y el
estimado de ruido durante las pausas | N (w)|?; SN Rpior es la SNR previa es un pardmetro
dominante, la atenuacion del ruido depende de la estimacion de este parametro, que se
obtiene en la n-esima trama de cada subbanda a través de una estimaciéon de méaxima
similitud (EM, por sus siglas en inglés).

A continuacién se define como se estima la SNRprior empleando el método EM.

SNRpost(n) =1  si SNRpost(n) —1>0

SN Bprior = 0 otro caso (15)
Donde:
SN Ryost(n) = aSN Rpost(n — 1) + (1 — o) S Hizeetln)
O<axl

6>1 factor de sobreestimacién del ruido
La ecuacién 14 produce valores nulos en las bandas de frecuencia donde el ruido estimado
domina al ruido SN Rp,st(n) —1 < 0); por consecuente la funcién de ganancia en el MMSE
produce valores nulos como estimado del habla limpia en esas bandas de frecuencias. Las
componentes correspondientes a estos valores nulos se clasifican como las perdidas.

Interaccion con mdscaras inexactas. Mdscaras suaves

En la préctica se hace imposible determinar con verdadera exactitud cudles son las
componentes U de un espectro dado. Los errores en las mascaras espectrograficas causan
que se degrade el proceso de reconocimiento utilizando el método MF'. La implementacién
de mascaras suaves es una solucién que ha arrojado buenos resultados en trabajos recientes
[15]. Como la mayoria de estas técnicas, primero se utilizaron en reconocimiento de palabra
[29].

Para estimar mascaras suaves, a cada componente de la senal corrupta se le calcula la
probabilidad de que sea R o U. Esto se puede hacer representando el estimado de SNR de
la senal corrupta con una funcién sigmoidal.
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1
L | o~ a(SNR(t,s)B) (16)

Donde:

« pendiente de la funciéon S

[ intercepto de la funcién S con el eje y
El rango valido de variacién de « es [0,00). Para altos valores de « la funcién S tiende
a convertirse en un escalén y por tanto se pierde el concepto de maéscara suave. En este
caso se estd considerando de forma implicita que la estimacion de error del ruido tiene una
varianza (o) pequena. Por otro lado, a medida que el valor de « tiende a 0 va creciendo el
desconocimiento del ruido y por tanto no se podra crear una mascara confiable. Los valores
apropiados para los pardmetros 3 y « se obtienen de forma empirica después de una serie
de ajustes. Aunque en [14] se reportan valores de alfa y beta para 3 y 0 respectivamente.
La SNR se estima a partir de las diferencias de nivel estimadas entre la voz y el ruido,
usando los procedimientos que se describen en epigrafes previos.

3.6.2. Compensacion de las componentes no confiables

Una vez obtenida la cuantia de corrupcién a través de la estimacion de la mascara espec-
trografica, es necesario decidir que hacer con las componentes U para pasar al proceso de
reconocimiento. Una opcién es reconstruir las componentes afectadas por el ruido y recono-
cer con este nuevo espectro estimado. La otra opcién es excluir estas componentes danadas
y reconocer sélo con la informacién que no estd cuantiosamente deteriorada por el ruido.
A continuacién se profundiza en métodos para ambas opciones previamente utilizados en
reconocimiento de locutores.

Marginalizacion

La marginalizacién se comenzé a utilizar en reconocimiento de voz[39].El principio
detras de esta técnica es una clasificacion 6ptima basada en ignorar las componentes U y
clasificar utilizando solamente las componentes (R) correspondientes a la zona confiable del
espectrograma. La marginalizacién se puede utilizar sobre cualquier método de clasificacion
(GMM, HMM).

Este tipo de métodos usualmente utilizan los vectores espectrales como parametros
para el reconocimiento. Esto se debe a que utilizan las mismas componentes U que salen
de la mascara y en la conformacién de ésta generalmente se usan rasgos espectrales. Esta
contiene informacién localizada sobre la confiabilidad de cada componentes espectral, lo
que es incompatible con los pardmetros ortogonalizados, por ejemplo los MFCC [40].

La marginalizacién también se conoce como método de integraciéon. Existen dos tipos:
la marginalizacién completa y la acotada. La técnica de marginalizaciéon asume que las
componentes de los pardmetros no estdn acotadas y ocupan un espacio ilimitado (—oo, 00).
Por otro lado la técnica de marginalizacién o integracion acotada toma en cuenta un poco
de la informacién sobre el espacio de rasgos perdidos en el proceso de reconocimiento
[30]. En este caso los indices de integracién se escogen teniendo en cuenta los siguientes
criterios: si el ruido en el dominio espectral es aditivo, las componentes espectrograficas
enmascaradas por ruido tendran una cota superior igual al estimado de la energia de
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ruido; si las componentes de los pardmetros estan definidas en el dominio logaritmico, la
cota inferior de energias es igual a —oc.

Experimentos han demostrado que la marginalizacién acotada mejora los resultados de
reconocimiento para bajos valores de SN R < 10dB, mientras que para altos SNR funciona
peor que la completa [31]. Estos resultados demuestran que anadir informacién sobre las
componentes perdidas puede mejorar el resultado de reconocimiento siempre y cuando el
numero de componentes U sea alto.

Por ejemplo si se usa un sistema basado en HMM las probabilidades de los estados se
remplazan por el término:

P(X|s) = P(X,, —0c0 < X, < Y,|s) (17)

Se asume que la probabilidad esta dada por la ecuacién 21 y que todas las gaussianas
en la mezcla de la probabilidad en esa ecuacion tienen matrices de covarianza diagonal.
Ahora, teniendo en cuenta que R es el indice de componentes R y U el planteamiento es
el siguiente:

p(X’S) = ZCS,UP(X’!’v —o00 < Xu < Yu;ﬂs,mes,v) (18)

Si Xu se asumen como desconocidas totalmente, dado que Yu no provee ninguna in-
formacién que restrinja a Xu, entonces los limites de la integral estaran entre —oo, 00 y
los términos de la integral pueden evaluarse en 1, es decir marginalizando las componentes
espectrales a partir de la probabilidad de salida del estado (marginalizacién completa). Por
otro lado, si fuera posible fijar cotas entre los valores posibles de Xu, la integral se pudiera
fijar entre limites, por ejemplo (—oo, Yu) (marginalizacién acotada).

Imputacion clase-condicion

El método de imputacion consiste en reemplazar las componentes corruptas por valores
estimados, en muchos casos a partir de las muestras de entrenamiento[31]. Por ejemplo la
técnica de imputacién de media consiste en sustituir las componentes U por la media del
modelo. Otra técnica que se utiliza también es estimar la media condicional a través de una
regresion lineal, y con esta medida sustituir las componentes U. También se puede aplicar
la técnica de modelado del background de voz integrado. Esta técnica se desarrollé en
principio para el reconocimiento de voz en senales ruidosas [28] y luego se extendié al
reconocimiento de locutores [41].

Aligual que en el método PMC la clave detras de esta técnica consiste en crear modelos
estadisticos del ruido de fondo y de la voz, y combinarlos para obtener un modelo ruidoso
de la senal de voz. De esta forma se pueden reducir las consecuencias de la desigualdad
entre las condiciones de entrenamiento y prueba. Esta técnica también se puede utilizar
para hacer un estimado condicional de la senal limpia esperada, dadas las muestras de
ruido y los modelos de ruido y senial limpia.

Trabajos previos [4] muestran que al realizar experimentos de verificacién de locutores,
utilizando estas técnicas de imputacién de parametros no se mejoran los resultados de EER
con respecto a la marginalizacion.
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Reconstruccion basada en agrupamiento

El método de Reconstrucciéon basada Agrupamiento (CBR, por sus siglas en inglés)
hasta el momento solo ha sido utilizado en reconocimiento de palabra. Este método es-
tima las componentes danadas del vector espectral (U) a partir de las componentes R,
utilizando un modelo estadistico que los relaciona. Este método considera que cada vector
espectral del espectrograma es un proceso aleatorio independiente de los otros y con la
misma distribuciéon de probabilidad que éstos. La compensaciéon de MF usando CBR ha
arrojado buenos resultados en reconocimiento de voz, en reconocimiento de locutores no
se han reportado resultados previos al experimento que se explica en el siguiente capitulo.
CBR modela la distribucién de vectores de la senal limpia como clusters de mezclas gaus-
sianas. La media, covarianza y probabilidad a priori de cada cluster se estima a partir de un
grupo de voces de entrenamiento usando estimacién de maxima similitud, especificamente
el algoritmo de maximizacién de la expectancia [42].

SiY = Yr+ Yu es un vector espectral con componentes ruidosas y X = Xr + Xu
es su correspondiente vector reconstruido de senal limpia, el primer paso para compensar
las componentes U es determinar la probabilidad del vector ruidoso que pertenece a cada
cluster, dado por la siguiente ecuacién:

wp P(Yk)
SN wiP(Y]))

P(kY) = (19)

Donde:

wy, probabilidad a priori del cluster

Para calcular P(Y'|k) se debe tener en cuenta que Y estd compuesto por una componente
R y una U, y que para ruido aditivo Xr = Y7 y Xu < Yu. Sin embargo, se puede evaluar
la distribucién gaussiana en las componentes R e integrar fuera de las U.

Yu
P(Y|k) = P(X,, X, <Y,lk) = P(X,, Xy|k)dX, (20)
—00
Si se asumen matrices de covarianza diagonales, la ecuacién 18 se plantea de otra forma
[42] A partir de cada cluster se puede obtener una estimacién de las componentes U:
XF = argmazx, {P(Xu|k, Xy, < Yy, X, = Y;)} (21)
Finalmente las componentes U se obtienen calculando la probabilidad posterior de los
elementos de cada cluster al combinar las estimaciones de las componentes U.

K
X, =Y PkY)X} (22)
k=1

La figura 5 muestra un ejemplo del algoritmo. Usando las componentes R de X; el
procedimiento determina que los vectores de rasgos pertenecen al cluster 1 y sustituye las
componentes U de Y5 con una estimacién limpia de Xs. Una vez recuperados todos los
vectores de rasgos Mel-espectrales se pueda pasar a parametrizar de la forma tradicional
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Xz

L

X1

Fig. 5: Proceso CBR.

(MFCC, etc) para comenzar el proceso de reconocimiento. Aplicar este método para la com-
pensacién de MF permite utilizar cualquier tipo de parametrizacion y post procesamiento
de ésta. No se requiere modificar el reconocedor para aplicar MF a una verificacién o iden-
tificacién de locutores, ofreciendo la cobertura de utilizar cualquier sistema que se tenga a
disposicion.

Reconstruccion basada en covarianza

Este método de compensacién de componentes U sélo se ha utilizado en experimentos
para reconocimiento de palabra. Esta forma de reconstruccién por covarianza considera las
correlaciones estadisticas entre todas las componentes del espectrograma. Por este motivo,
también se le conoce como reconstruccién basada en correlacion.

Los vectores espectrales del espectrograma de la senal limpia se asumen como las sali-
das de un proceso estacionario en sentido amplio (WSS, por sus siglas en inglés) aleatorio
y gaussiano. Todos los espectrogramas de las seniales limpias se consideran observaciones
independientes del mismo proceso estacionario. Esta asunciéon de WSS implica que las me-
dias de los vectores espectrales y las covarianzas entre las componentes del espectrograma
son independientes de su posicién en el espectrograma, es decir las variables estadisticas
del espectrograma no dependen del tiempo [14]. Similarmente la covarianza entre las com-
ponentes de dos vectores espectrales sélo depende de la distancia (7) entre los vectores a
lo largo del tiempo y no de su valor en tiempo.

La informacién a priori de los pardmetros estadisticos (valor esperado de los vectores y
covarianza entre sus componentes) se puede obtener a partir del entrenamiento realizado
con senales limpias. Como el proceso se asume gaussiano la distribucién conjunta de las
componentes espectrales en una secuencia de vectores se asume gaussiana también y por
tanto la distribucién probabilistica de un subgrupo de componentes lo sera también, lo que
implica que los valores estimados de la media y la covarianza caracterizan el proceso sin
necesidad de estimar otros parametros estadisticos (Papoulis 1991).

Dadas estas asunciones, la tarea de reconstruccion se va a centrar en obtener un esti-
mado de las componentes U en el espectrograma original de la senal ruidosa usando MAP
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y estimando las componentes ruidosas en los vectores individuales basados en las compo-
nentes no ruidosas que se encuentran en su vecindad. Para esto se construye un vecindario
que reuna a los vectores de componentes espectrales cercanos a la zona U. Esto se hace a
partir de las componentes R del espectrograma que tengan una covarianza relativa mayor
que un valor de umbral, covarianza normalizada de por lo menos 0,5 y un vecindario con
al menos una componente U. La figura 6 ilustra la construccion del vector de vecindad a
partir de la representacién de un pequeno espectrograma de 4 vectores espectrales con 4
componentes cada uno. Las componentes grises son U y se desea estimar las componentes
U del segundo vector espectral, las componentes bordeadas en negro son las que se escogen
para formar la vecindad.

Fig. 6: Esquema para la construccion del vector de vecindad.

Los parametros estadisticos para calcular el estimado de las componentes U dentro de
cada vecindad se obtienen apoyandose en las muestras de entrenamiento y luego se aplica
un estimado Méximo a Posteriori [43].

4. Experimentos y Resultados

En los siguientes epigrafes se presentan los resultados experimentales de la aplicacion del
método MF' al reconocimiento de locutores. Se desarrollé un experimento de verificacion
de locutores en condiciones ruidosas aplicando técnicas del método MF, con el objetivo de
evaluar la eficacia en el reconocimiento usando este método. Como detector de componentes
no confiables se implementé una mascara espectrografica basada en sustraccién espectral
[17]. Para compensar dichas componentes se utilizé una imputacién de ceros reportada en
[30]. Finalmente se realiz el reconocimiento de locutores.

4.1. Materiales

» Corpus: Sesién 1 microfénica de la base Ahumada [44] y muestra de ruido blanco de la
base Noisex 92.

» Clasificador: Alize [45]
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4.2. Diseno del experimento

Para determinar el nivel de corrupcién de las senales se implementd una maéscara espec-
trografica a partir de substracciéon espectral empleando el Criterio de Energia Negativa
[17] se utilizé el algoritmo cldsico de SS [16] y el estimador de ruido de Martin [46]. La
compensacion de componentes U se realizé anulando sus valores, simulando una marginal-
izacién. Se simul6 una verificaciéon de locutores con senales ruidosas de aproximadamente
15 dB, aplicando el método MF. Como linea base para comparar se realizé una prueba de
verificacion con senales afectadas por ruido sin aplicar el método MF. Las seniales limpias
se ensuciaron digitalmente con ruido blanco.

La evaluacién del comportamiento del método MF se hizo a través de una verificacion de
locutores utilizando Alize con las siguientes especificaciones. Como pardmetros se tomaron
30 rasgos espectrales en escala Mel. Se utilizé6 un UBM de 512 gaussianas, obtenido de 50
sefiales de una seccién microfénica de la base Ahumada. El entrenamiento se realizdé con
seniales limpias de la base Ahumada que se adaptaron con MAP.

4.3. Resultados

“rbas eline
SSMF

Misz probability (in %)

H
5
Fake flaim probability (in %)

Fig. 7: Evaluacién DET en Alize sin/con ruido blanco, 50 locutores de Ahumada

Tabla 1. Resumen de las curvas DET

EER DCF
Prueba con mascara 14.1632 £.5294
Pruebasin mascara(lineabase)  27.7132 8.3608

Como se muestra en la curva, el comportamiento de la verificacion de locutores mejord no-
tablemente al aplicar el método MF.
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5. Conclusiones

Reconocer locutores en senales corruptas por ruido afecta la eficacia de los resultados.
Cuando la voz tiene un nivel de SNR menor que 10dB ni siquiera asegurar el mismo nivel
de ruido en entrenamiento y prueba asegura resultados eficaces de reconocimiento. La
mayoria de los métodos para manejar el ruido fueron disendos para el procesamiento de
voz, muchos se crearon para aplicaciones de reconocimiento de palabras. Actualmente los
métodos que se utilizan en reconocimiento de locutores no fueron diseniados teniendo en
cuenta las caracteristicas identificativas del locutor.

El problema del ruido que afecta a la senal de voz se ataca de diferentes formas segin
las caracteristicas de la aplicacién. La mayoria de los sistemas de reconocimiento de lo-
cutores, utilizan técnicas de adaptacion y normalizacién, asi como uno que otro método
clasico de DSP para mitigar el ruido. Los métodos de compensacién se utilizan en apli-
caciones en las que el ruido provoca una afectacién severa de la SNR de la senal de voz.
Aplicando los métodos existentes los resultados de reconocimeitno de locutores no son efi-
caces para senales con bajos niveles de SNR afectadas por ruido desconocido, sobretodo
si estos son ruidos no estacionario, mezclas de ruidos o ruido correlacionado con la voz.
Las situaciones en que aparezcan estos tipos de ruidos son muy comunes en los escenarios
donde se adquieren las voces en aplicaciones reales.

El caso de que el ruido provoque un escenario de datos perdidos es muy comun en apli-
caciones de reconocimiento de locutores. Por lo tanto, es muy 1til desarrollar métodos que
sean capaces de lidiar con estos casos. El método de rasgos perdidos para el procesamiento
de voz se ha desarrollado mucho en el marco de las investigaciones para el reconocimiento
de palabra, desarrolldndose multiples técnicas en las diferentes etapas del proceso. En el
reconocimiento de locutores algunos grupos han utilizado el método de rasgos perdidos,
apareciendo resultados publicables mayoritariamente a partir del 2005 [31,15,2,47,48].

Dado que es un campo que se estd explorando todavia en las aplicaciones de re-
conocimiento de locutores quedan varios problemas no resueltos que senalan caminos de
investigacién. Por ejemplo:

= Quedan varias técnicas, ya sea para la identificaciéon de componente U, como para la
compensacién de éstas, que solo se han probado en aplicaciones de reconocimiento de
voz, que se pueden probar en reconocimiento de locutores y evaluar sus resultados.
= Segun Raj y Stern [14]: ”La creacién de méscaras espectrogréficas es la tarea més dificil
de afrontar en el método MF”. A pesar de que ya existen algunas soluciones en este
campo, se pueden probar otras técnicas que sean capaces de determinar el grado de
corrupcion del espectro de forma mas eficiente que las que estan usando actualmente.
e Ya se han desarrollado métodos de creacién de médscaras a partir de clasificadores
bayesianos [42]. Probar con otros clasificadores buscando el 6ptimo para la apli-
cacion.
e Segin las caracteristicas del ruido que afecte a la senal, buscar los métodos de
creaciéon de mascaras mas adecuados para el caso.
e Aplicacion de otras parametrizaciones de més alto nivel que representen otras car-
acteristicas de la senial y contribuyan a enriquecer el proceso de clasificacion de
rasgos de mascara.
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Ya se han dado algunos pasos desarrollando experimentos en el marco de introducir el
método de MF en el reconocimiento de locutores. Los resultados han sido alentadores,
pero sobre todo un buen punto de partida para continuar experimentando en este campo.
El trabajo futuro esta dirigido a desarrollar alguna de estas lineas con el objetivo de crear
una alternativa robusta para aplicaciones de reconocimiento de locutores.
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