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Resumen: En los dltimos anos, las tecnologias de reconocimiento del habla han
alcanzado un alto grado de madurez, de modo que son un componente basico en
el diseno de las interfaces conversacionales de las que estan dotadas muchas aplica-
ciones, incluyendo las desarrolladas sobre nuevos dispositivos como teléfonos méviles
y agendas personales (Personal Digital Assistant, PDA). En este contexto, los sis-
temas de reconocimiento automatico del habla (RAH) deben poseer dos caracteristi-
cas: en primer lugar, robustez frente a un rango amplio de condiciones acusticas ad-
versas (por ejemplo, ruido de fondo) y en segundo lugar, unos requerimientos bajos
en memoria y carga computacional. En este articulo se abordan ambas cuestiones
mediante el estudio de técnicas basadas en transformaciones de parametros con ba-
jos requerimientos de memoria y proceso, cuyo objetivo es el de dotar de robustez

frente al ruido a los reconocedores de voz.
Palabras clave: Reconocimiento automético del habla, robustez frente al ruido,

técnicas de transformacion de parametros

Abstract: In recent years, speech recognition technology has reached a level of
maturity to play an important role as a key component of conversational interfaces in
many applications, including new services developed on portable devices with limited
resources like mobile phones and Personal Digital Assistants (PDA). In this context,
Automatic Speech Recognition (ASR) systems needs to meet two conditions: firstly,
robustness against a great range of adverse acoustic conditions (for example, additive
noise) and secondly, low memory and processing requirements. This paper deals with
these questions by means of the study of low-resource techniques based on parameter
transformations aimed at providing ASR systems with a great robustness.
Keywords: Automatic speech recognition, robustness, parameter transformation
techniques

1. Introduccion cluso en el caso en que dichas condiciones
varien de forma rapida. Asimismo, en los 1lti-
mos anos, han aparecido nuevos escenarios
de aplicacion de los sistemas de RAH, que

A medida que las tecnologias del habla
se han ido implicando cada vez méas como

parte.lntegral de aplicaciones practicas en es- pueden funcionar sobre dispositivos nuevos,
cenarios reales (como acceso a bases de datos tales como teléfonos méviles o agendas per-

por linea teleﬁ,)n'ica, marcado autgmatico de sonales (Personal Digital Assistant, PDA).
numeros telefénicos, control de instrumen- En estos casos. no sélo es fundamental la

tal en coches, maquinas de .dictado, etc.), se robustez frente al ruido, si no que es nece-
ha hgcho patente 12} 'nece51dad de Qesgrro- sario tener en cuenta que estos dispositivos
llar sistemas automaticos de recgnocumento presentan limitaciones en cuanto a memoria
de habla (RAH) robustos, es decir que man- v capacidad de cémputo que determina que

te?lgan sus prestamopgs dentro de un am- los reconocedores han de ser los mas sencillos
plio margen de condiciones de entorno, in-



posibles.

Este articulo se enmarca en este contex-
to. En concreto, hemos estudiado un conjun-
to de técnicas que, por una parte, mejoren
las prestaciones de los reconocedores de voz
en escenarios ruidosos, y que, por otra parte,
demanden un bajo coste computacional y de
memoria.

El contenido de este articulo es el siguien-
te. En la seccién 2 se describen las técnicas
de robustez basadas en transformaciones, que
son las que utilizaremos en el resto de esta co-
municacion. En la seccién 3 se trata del calcu-
lo tedrico de la funcion de transformacién que
relaciona los parametros de habla limpia y
habla ruidosa. La aplicacién practica de dicha
funcién a un sistema de RAH se desarrolla en
la seccién 4. En la seccién 5 se describen los
experimentos y resultados obtenidos. Final-
mente, en la seccion 6 se mencionan las con-
clusiones mas importantes de este trabajo.

2. Técnicas de robustez frente al
ruido basadas en
transformaciones

Las prestaciones de un sistema de RAH
se degradan drasticamente cuando las condi-
ciones acusticas en las que se grabaron los
datos de voz utilizados para entrenarlo, di-
fieren sustancialmente de las condiciones del
entorno real en el que ha de funcionar. En los
daltimos anos, se ha investigado y desarrolla-
do un gran nimero de técnicas que tratan de
paliar este problema (Junqua, 2000).

De entre ellas, nos centraremos en las
técnicas de robustez basadas en transforma-
ciones de parametros. Estas técnicas consis-
ten en la transformacién de los pardmetros
de la senal de voz ruidosa en parametros
de voz sin contaminar, més similares acusti-
camente a los utilizados en la fase de en-
trenamiento del sistema. Para determinar la
funcién de transformacién (también denomi-
nada funcién de entorno), es necesaria la
definicién de un modelo matematico que rela-
cione analiticamente la voz limpia, la con-
taminada y el ruido.

En este trabajo, hemos optado por técni-
cas pertenecientes a este tipo, porque una
de sus principales caracteristicas es que,
en general, requieren de una menor car-
ga computacional y de memoria en com-
paracién con otros métodos. Esto las hace
especialmente adecuadas para su incorpo-
racién a reconocedores de voz sobre teléfonos

méviles o agendas personales, en los que
existen fuertes restricciones computacionales.
Ademds, presentan otras ventajas como la
rapida adaptacién a condiciones cambiantes
del ruido de fondo y que no requieren de
datos de voz en el entorno ruidoso para su
funcionamiento.

Sin embargo, también presentan el incon-
veniente de que la expresién matemaética de
la funcién de entorno suele ser muy compleja,
por lo que, para su simplificacion, se suelen
realizar una serie de aproximaciones que no
siempre resultan validas.

En este trabajo abordaremos este tdltimo
punto. En particular, trataremos de analizar
las limitaciones de las funciones de transfor-
macién utilizadas habitualmente y propon-
dremos dos funciones de entorno nuevas que
modelan de forma mas eficaz la relacién en-
tre la voz sin contaminar y la ruidosa. Fi-
nalmente, compararemos su funcionamiento
con una de de las técnicas mas conocidas y
utilizadas de robustez basada en transforma-
ciones de pardmetros: la substraccién espec-
tral generalizada.

3. Efecto del ruido aditivo sobre
la senal de voz

En esta seccién, derivaremos la forma
genérica de la funcién de entorno que apli-
caremos, con distintas aproximaciones a
la transformaciéon de pardmetros para re-
conocimiento de habla con ruido. La expre-
sién analitica del efecto del ruido de fondo
sobre la senal de voz se puede expresar co-
mo una distorsién aditiva en el dominio del
tiempo (Huang, Acero, y Hon, 2001), tal y
como se indica en la siguiente expresién, en
la que y[n], s[n] y n[n| representan, respecti-
vamente, las senales muestreadas de voz con-
taminada, de voz limpia (sin contaminar con
ruido aditivo) y de ruido de fondo.

yln] = s[n] + n[n] (1)

La misma relacion es también aditiva en
el dominio de la frecuencia:

Sy(t, k) = Ss(t, )+ Sn(t, k), 0 <k < N (2)

en la que Sy(t, k), Ss(t, k) y Sn(t, k) repre-
sentan la transformada de Fourier enventana-
da de N puntos en el punto de frecuencia
k-ésimo de la trama t-ésima de la voz conta-
minada, limpia y el ruido, respectivamente. A



partir de este momento, y por claridad, pres-
cindiremos del subindice ¢, entendiendo que
las expresiones siguientes se aplican a cada
trama.

A partir de la expresién anterior, la densi-
dad espectral de la senal de voz ruidosa puede
calcularse con la siguiente ecuacién:

[Sy(k)[* = 18s(k) + Sn(k)* =
= [Ss(k)” + S (k)[* +
+ Ss(K)S, (k) + 55 (k)Sn (k) =
= [Ss(k)* + ISa(K)* +
+ 215:(k)|[Sn(k)|cos(o(k))  (3)

En la ecuacién (3), ¢(k) representa la
diferencia de fase en el punto de frecuencia
k-ésimo existente entre el espectro de la voz
limpia y el ruido. Dicha expresién nos indica
que la densidad espectral de la voz ruidosa es
igual a la suma de las densidades espectrales
de la senal limpia y del ruido mas los térmi-
nos Ss(k)Sk (k) y Si(k)Sn(k) que estan rela-
cionados con las correlaciones cruzadas de la
voz limpia y el ruido.

Para calcular las energias en banda, se
aplica sobre la densidad espectral un banco
de N, filtros triangulares con pesos H,,(k),
cuya definicién puede encontrarse en (Huang,
Acero, y Hon, 2001). Por tanto, el cdlculo de
la energia en la banda m-ésima de la voz rui-
dosa, Y (m), puede ser realizado a partir de
la siguiente ecuacién:

N-1
= H,, (k)|S,(k)|* =
k=0
N—-1
=" Hu(k)|Ss(R)]? + Z Hp, (k)[>+
e
+2 ) Hp(k)|Ss(k)|[Sn(k)|cos(d(k))  (4)
k=0

Para conseguir una relacién matematica-
mente tratable es necesario suponer que el es-
pectro de la sefial es lo suficientemente suave
dentro de la banda m, de modo que pueda ser
aproximado a una constante en el interior de
dicha banda igual al valor de espectro en el
punto de su frecuencia central k,,. Teniendo
en cuenta esta consideracion, el iltimo térmi-
no de la ecuacién (4) puede expresarse como:

N-1
2 ) Hin(K)[Ss(k)||Sn(k)[cos(o(k)) ~
k=0
N 1
2|Ss(km)||Sn(km)|cos(o H,,(k
k:O

Aplicando la misma aproximacion sobre la
férmula convencional del calculo de las ener-
gias en banda, llegamos a la siguiente expre-
sion:

-1

m) =Y Hu(k)|Ss(k)]* ~
k=

’ N-1
~ Sk 2Y Huh) (6)
k=0

en la que S(m) representa la energia en
la banda m-ésima de la senal s[n]. La misma
expresion es vilida para las energias en ban-
da del ruido, N(m). Esto quiere decir que la
energia en cada banda es aproximadamente
proporcional al médulo al cuadrado del es-
pectro en la frecuencia central de la banda.

Combinando las ecuaciones (4), (5) y (6)
obtenemos la expresién analitica que describe
la distorsién que el ruido aditivo produce so-
bre la voz limpia en el dominio de las energias
en banda:

Y (m) = S(m)+ N(m)+
+ 24/ S(m)\/N(m)cos(p(ky,)) (7)

Esta expresion indica que las energias en
banda de la voz ruidosa, Y (m), pueden calcu-
larse sumando la contribucién de las energias
en banda de la voz limpia, S(m), la del rui-
do, N(m), y un término relacionado con la
correlacion cruzada entre el habla limpia y el
ruido.

4. Transformacion de pardmetros

Como hemos mencionado previamente, la
transformacion se realiza en los pardmetros
de entrada al reconocedor. Por tanto, el pro-
blema consiste en estimar las energias en ban-
da de la voz limpia a partir de las de la voz
contaminada y una estimaciéon del ruido de
fondo de la siguiente forma:

S(m) = T{Y (m), N(m)},0<m <Ny—1 (8)



en la T{Y(m), N(m)} es la funcién de en-
torno considerada, que en nuestro caso ten-
dra relacién con la deducida en el apartado
anterior.

4.1. Substraccion espectral
generalizada (SS_GEN)

La primera alternativa consiste en suponer
que la senal de voz limpia y el ruido estdn in-
correladas y que ambas son de media cero. De
esta forma, y partiendo de la ecuacién (7) el
término relacionado con la correlaciéon cruza-
da puede ser eliminado. De este modo, la fun-
cién de transformacién es:

N

S(m) = E{S(m)} =Y (m) — E{N(m)} (9)

que corresponde con la ecuacion béasica de
partida de las técnicas de substraccion espec-
tral clésicas (Boll, 1979).

La aplicacién practica més utilizada de la
formula (9) es la denominada substraccién
espectral generalizada (SS_.GEN) (Berouti,
Schwartz, y J.Makhoul, 1979), (Kermovant,
1999) y que estd definida por:

Sm) = {TYN(m), si Ty(m) > SN (m)
BN(m), en caso contrario
(10)
donde Ty5(m) es la funcién de transfor-
macion que se calcula con la siguiente expre-
sion:

Tyy(m) = Y(m) —aN(m) (1)

en la que N(m) es la estimacién del rui-
do de fondo, que suele calcularse como el
promedio de las energias en banda sobre las
primeras tramas de silencio previas al inicio
de la palabra. a es el factor de sobreesti-
macién que intenta compensar la estimacion
deficiente del ruido y depende de la relacion
senal a ruido de la trama. 3 es el factor
de umbral minimo (flooring) cuyo objetivo
es evitar que se obtengan estimaciones de
S(m) con valores muy pequenos o negativos,
lo que daria lugar a la presencia de impor-
tantes distorsiones claramente audibles (rui-
do musical). Este ultimo factor ha de ser de-
terminado empiricamente dentro del interva-
lo0< pB<<1.

4.2. Substraccion espectral con
término de correlacion fijo

(SS_CORRF)

La suposicion de que la voz limpia y el
ruido estan incorrelados y ambos son de me-
dia cero, no es adecuada al realizar el analisis
espectral a corto plazo (como ocurre en el
modulo de parametrizacion de un sistema de
RAH) (Hung, Shen, y Lee, 2001). Ademas,
resulta particularmente incorrecta para rela-
ciones senal a ruido (SNR) bajas.

Con el siguiente ejemplo, podremos com-
probar que la estimacién de las energias de
voz limpia es especialmente sensible a la in-
corporacion del término de correlacién cruza-
da cuando la relacién senal a ruido es baja.
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Figura 1: Evoluciéon temporal de la energia
en la banda 2 para la senal limpia, la senal
ruidosa y la senal limpia estimada a partir de
SS_GEN

La figura 1 representa la evoluciéon tem-
poral de la energia en la segunda banda para
la voz limpia, la voz contaminada (artificial-
mente) con ruido de ventilador a una SNR
baja y la estimacién de la voz limpia realiza-
da con la ecuacién (10) con 8 = 0,0. Como
podemos observar en dicha figura, existe una
gran diferencia entre la senal estimada y la
limpia, lo que indica que el término de corre-
lacién no es insignificante para estas condi-
ciones.

A la vista de estos resultados, cabe es-
perar que la inclusion de una estima del
término de correlacién cruzada sea efectiva
en condiciones de relacién senal a ruido ba-
jas, como veremos a continuacion. Después
de ciertas manipulaciones mateméaticas sobre
la ecuacion (7) podemos deducir la siguiente



expresion que indica la forma de calcular una
estimacién de las energias en banda de la voz
limpia a partir de las de la voz ruidosa y el
ruido:

S(m) = B{Y (m)} + B{N(m)}~

— 2E{/Y(m)\/N(m)cos(0(km))} (12)

en la S(m), Y(m) y N(m) son las ener-
gias en la banda m-ésima de la estimacion de
la voz limpia, la voz ruidosa y el ruido res-
pectivamente y 0(k,,) es el desfase existente
entre el espectro de la voz ruidosa y el ruido
en el punto central de la banda, k.

En la ecuacion anterior, puesto que la voz
ruidosa es conocida, su media coincide con el
valor verdadero. Por otra parte, la esperanza
del ruido se suele calcular sobre las tramas
de silencio inicial previas a la aparicién de
la senial de voz. La principal dificultad en la
aplicacién de la ecuacién (12) es la estimacién
de la esperanza de su ultimo término.

A continuacién, proponemos un método
sencillo para su calculo basado en la siguiente
desigualdad (Papoulis, 1980) (cap. 7, pag.
244). Dadas dos variables aleatorias X y Xo,
se verifica que:

[E{X1X,}]> < E{X7}E{X}} =

S B{X1 X2} < /E{X2/E(X3}) (13)

Ademsds, hemos de hacer la suposi-
cion adicional de que la variable aleato-
ria /Y (m)y/N(m) es aproximadamente in-
dependiente de cos(0(k,,)). Aplicando esta
aproximacion junto con la desigualdad de
la ecuacién (13) en el ultimo término de la
ecuacién (12) y dado que E{cos(0(kn))} <1
obtenemos que:

E{\/Y(m)\/N(m)cos(0(km))} =
E{\/Y (m)\/N(m)}E{cos(0(km))}
< VE{Y (m){N(m)} (14)

De este modo, hemos calculado el limite
superior del término de correlacién cruzada o
dicho de otro modo, hemos determinado que
el término de correlacion cruzada es propor-
cional a la raiz cuadrada del producto de las

esperanzas de la energfa ruidosa y la energia
del ruido. Finalmente, llevando este resultado
a la ecuacion (12) obtenemos la nueva funcién
de entorno dada por:

A~

S(m) =E{S(m)} = E{Y(m)} + E{N(m)}—-
—29VE{Y(m)}E{N(m)}  (15)

en la que v es un factor constante (que
puede ser tanto negativo como positivo) que
engloba las correcciones a las aproximaciones
antes formuladas y su valor se calcula de for-
ma empirica.

Del mismo modo que en el caso de la
substraccién espectral generalizada, resulta
conveniente introducir el factor de sobrees-
timacién, «, para compensar las deficiencias
en la estimacion del ruido. Sin embargo, en
este caso este valor es una constante, ya que
esperamos que la estimacién del término de
correlacion cruzada sea el que regule el pro-
ceso de substraccién de ruido en funcién de
la SNR local de la trama. También se ha in-
cluido en la féormula final el umbral minimo,
0, para evitar la aparicién de ruido musical.
De este modo, la transformacién que aplicare-
mos sobre las energias en banda ruidosas es
equivalente a la de la ecuacién (10), con la
diferencia de que la funcién de desajuste T
es ahora:

Y (m) + aN(m) —2y4/Y (m)N(m) (16)

Hemos denominado a esta transformacion
como substraccién espectral con término de
correlacion fijo (SS_.CORRF), puesto que el
parametro v es un factor constante para to-
das las tramas de vectores de parametros. En
este caso, las constantes a determinar empiri-
camente son tres: a, By 7.

4.3. Substraccion espectral con
término de correlacién

variable (SS_.CORRYV)

El proceso de derivacion de la transforma-
cién que hemos denominado substraccion es-
pectral con término de correlacién variable
(SS_.CORRV) es idéntico al desarrollado en el
caso anterior (SS_.CORRF). La tnica diferen-
cia consiste en que el factor v no se considera



un valor constante para todos los vectores de
parametros y que ha de ser ajustado manual-
mente, sino que es variable trama a trama
y depende del grado de similitud entre los
parametros de voz contaminada y el ruido.

De hecho, v esta relacionado con el coe-
ficiente de correlacién entre las energias en
banda de la senal ruidosa y las del ruido
(L.Hu, Bhatnagar, y Loizou, 2001). Por ello,
para cada trama, se calcula una estimacién
de dicho coeficiente de correlacion utilizando
la siguiente expresién:

v= A S Y (mIN(m) — iy (17)

JyUN

en la que py, oy, 5 y o son la media y
varianza de las energias en cada trama para la
voz contaminada y el ruido, respectivamente.

La funcién de desajuste para SS_.CORRV
es la misma que para SS_.CORRF (ecuacién
16) con la diferencia de que «y es ahora varia-
ble. En este caso, existen unicamente dos
parametros a ajustar empiricamente: a (que
también es constante) y [3.

5. Entorno experimental y
resultados

5.1. Bases de datos y tareas

Para la experimentaciéon, hemos utiliza-
do un subconjunto de la base de datos
SpeechDat compuesto por palabras ais-
ladas(Moreno, 1997). SpeechDat es una base
de datos de voz grabada sobre linea telefénica
por 1000 locutores distintos a una frecuencia
de muestreo de 8 KHz. El subconjunto de en-
trenamiento consta de 5080 ficheros de voz y
el subconjunto de test de 2203 ficheros. Los
locutores del subconjunto de entrenamiento
no estan incluidos en el test. El diccionario
de la tarea estd compuesto por 1043 pa-
labras (comandos, digitos, apellidos, nombres
de ciudades, etc.).

Esta base de datos ha sido contaminada
artificialmente con ruidos pertenecientes a la
base de datos estdndar NOISEX (Varga et
al., 1992). En concreto, hemos utilizado el
ruido wvolvo grabado en el interior de la cabi-
na de un coche circulando a 140 Km/h. y
el ruido leopard grabado en el interior de la
cabina de un automovil militar circulando a
40 Km/h.

5.2. Sistema de referencia

El sistema de reconocimiento que hemos
utilizado estd basado en modelos ocultos de
Markov continuos. Cada modelo, que cons-
ta de tres estados y 3 mezclas por estado,
representa una unidad acustica similar a un
aléfono. El alfabeto consta de 45 unidades
mas dos adicionales correspondientes a los
modelos de silencio inicial y final que ayudan
a reducir los errores producidos por los fallos
en el detector de principio y fin. Los mode-
los acusticos han sido entrenados utilizando
el subconjunto de entrenamiento original, es
decir, sin contaminar con ruido. Hemos uti-
lizado un ntmero limitado de mezclas por es-
tado, puesto que nuestro objetivo es aplicar
las técnicas de robustez frente al ruido en
un sistema con grandes limitaciones en car-
ga computacional y memoria (teléfono mévil
con reconocedor local o PDA).

Con respecto a la parametrizacién, hemos
utilizado 10 parametros mel-cepstrales con-
vencionales (MFCC), calculados cada 12,5
ms con ventanas de andlisis de Hamming de
25 ms sin preénfasis y un banco formado por
17 filtros triangulares en escala mel, junto con
la log-energia total en la trama y sus corres-
pondientes derivadas.

Las marcas de inicio y final de palabra de
los ficheros de voz fueron extraidas de forma
automatica utilizando un detector de princi-
pio y fin basado en umbrales de energia. El
hecho de utilizar un detector automatico nos
aproxima a un escenario real en el que, jus-
tamente, los fallos de clasificaciéon voz-no voz
son una fuente importante de errores para el
reconocedor de habla.

La tasa de reconocimiento de referencia
del sistema, es decir, cuando la fase de entre-
namiento y test se realiza con ficheros de voz
sin contaminar es de 82,94 % con una banda
de confianza de [81,37 % - 84,51 %.

5.3. Resultados

En esta subsecciéon mostraremos los resul-
tados obtenidos con las tres técnicas descritas
en la seccién 4.

En la figura 2 se representan las tasas de
reconocimiento obtenidas para voz contami-
nada con el ruido volvo a las siguientes rela-
ciones senial a ruido: 0 dB, 3 dB y 12 dB. La
figura 3 representa los resultados para el caso
de ruido leopard con relaciones senial a ruido
de 6 dB, 9 dB y 18 dB. En todas las graficas
anteriores estan representados los resultados



obtenidos para los siguientes casos:

» 'SC’ (sin compensacion): Corresponde
con el caso en el que no se aplica trans-
formacién de parametros.

= 'SS_GEN’: Resultados obtenidos con
substraccién espectral generalizada (ver
seccion 4.1).

= 'SS_CORREF’: Resultados obtenidos con
substraccién espectral con término de
correlacién fija (ver seccién 4.2). Co-
mo existe una relacién obvia entre «
(que ajusta el nivel de ruido) y v (que
ajuste la correlacién entre la senal rui-
dosa y el ruido), relacionamos ambos
pardmetros mediante: v = %, Después
de una experimentacién preliminar, se
observo que para un intervalo de valo-
res de a comprendido entre 0,2 y 0,9 no
existia una variacion significativa en la
tasa de reconocimiento del sistema. En
las graficas adjuntas, los resultados co-
rresponden con un valor intermedio de
a (= 0,5y por tanto v = 0,707).

= 'SS_CORRV’: Resultados obtenidos con
substraccién espectral con término de
correlacién variable (ver seccién 4.3).
El valor a fue determinado de forma
empirica. Las tasas obtenidas resultaron
ser estables para un intervalo de valores
de a entre 0,001 y 0,6. En los resultados
que se presentan se utilizé a = 0,2.

Ademsds, en dichas graficas estdn repre-
sentadas mediante lineas verticales las ban-
das de confianza para cada uno de los re-
sultados (el solapamiento entre bandas in-
dica que las diferencias entre los resultados
correspondientes no son estadisticamente sig-
nificativas).

Para todos las SNRs, el valor de § fue
empiricamente fijado a 0,1. Ademads, la esti-
macion del ruido se realizé promediando las
energias en banda correspondientes a las 20
tramas previas al inicio de la palabra.

Con la transformacién de pardmetros
SS_GEN se obtienen mejoras para relaciones
senal a ruido bajas aunque éstas son estadisti-
camente significativas inicamente para el rui-
do leopard con SNR de 6 y 9 dB. Esto signifi-
ca que SS_GEN mejora las prestaciones del
sistema tunicamente en los casos en los que
hay un fuerte desajuste entre las condiciones
acusticas de entrenamiento y test.

Pero para SNRs altas (ruido volvo a par-
tir de 12 dB y ruido leopard a partir de 18
dB) y debido a las distorsiones que intro-
duce en la senal, SS_GEN no sé6lo no produce
mejoras sino que degrada el funcionamiento
del sistema respecto al caso en el que no se
aplica ninguna técnica de robustez. Esto hace
que su utilizacién sea cuestionable cuando no
se conoce de antemano el grado de contami-
nacién de la senal de voz entrante o cuando
presenta una SNR elevada.

Para SNRs bajas, SS_.CORRF vy
SS_CORRV siempre mejoran significati-
vamente la tasa con respecto al caso de no
realizar ninguna transformacién sobre los
pardmetros. Para SNRs altas (volvo con
12 dB y leopard con 18 dB) las tasas de
reconocimiento son similares con respecto a
no usar transformaciones. Lo interesante es
que aunque no mejoran tampoco degradan
el funcionamiento del sistema (como ocurre
con SS_GEN para el ruido volvo y 12 dB).
Esto proporciona una ventaja adicional
de SS_.CORRF y SS.CORRV que radica
justamente en que son técnicas estables para
distintas condiciones de SNR, favoreciendo,
por tanto, su utilizacién en entornos més
realistas en los que el nivel de ruido sea
variable.

Ademds, en general, la inclusion del
término de correlacién cruzada (SS_.CORRF
y SS_CORRV) incrementa la tasa de re-
conocimiento del sistema para todas las rela-
ciones senial a ruido consideradas respecto al
caso de SS_GEN. Sin embargo, la transfor-
macién SS_.CORRYV es la tnica que consigue
diferencias significativas respecto al caso de
SS_GEN en casi todas las condiciones de SNR,
(excepto en el caso de ruido leopard y 18 dB).

Por dltimo, respecto a la carga com-
putacional introducida por SS_CORRF vy
SS_CORRV es un solamente un poco mas
elevada que con respecto a SS_GEN.

6. Conclusiones

En este articulo hemos estudiado diver-
sas técnicas encaminadas a dotar de un
mayor grado de robustez frente al ruido a
los sistemas de reconocimiento automatico
del habla que funcionen en dispositivos con
restricciones de memoria y capacidad de
computo como teléfonos méviles o agendas
personales. Las técnicas que mas se ajustan
a este tipo de escenarios son las basadas en
transformaciones de parametros puesto que
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Figura 2: Resultados obtenidos con ruido
volvo para los siguientes casos: 'SC’ (sin
compensacién), 'SS_GEN’, ’SS_ CORRF’ y
'SS_CORRV’
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Figura 3: Resultados obtenidos con ruido
leopard para los siguientes casos: ’SC’ (sin
compensacién), 'SS_.GEN’, 'SS_.CORRF’ y
'SS_.CORRV’

son las que menor carga computacional y de
memoria demandan.

En este contexto, hemos propuesto dos
técnicas nuevas (SS_.CORRF y SS_.CORRYV)
cuya novedad reside en la utilizacién de fun-
ciones de entorno mas realistas obtenidas a
partir del estudio de la influencia del ruido
aditivo sobre la senal de voz. Hemos compro-
bado experimentalmente que ofrecen mejores
resultados (especialmente SS_CORRV) que
el método clasico de substraccién espectral
generalizada (SS_GEN) para dos tipos distin-
tos de ruido y en diversas condiciones senal a
ruido. Ademas, no degradan las prestaciones
del sistema de reconocimiento en ausencia de
ruido, efecto que se produce con el método

convencional. Este resultado sugiere que son
técnicas mas estables con respecto a varia-
ciones en el grado de contaminacion de la
senal, hecho frecuente en aplicaciones reales.
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