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Abstract

The performance of the existing speech recognition systems degrades rapidly
in the presence of background noise. A novel representation of the speech
signal, which is based on Linear Prediction of the One-Sided Autocorrelation
seqﬁence (OSALPC), has shown to be attractive for speech recognition because
of both its high recognition performance with respect to the standard LPC in
severe conditions of additive white noise and its computational simplicity. The
aim of this work 1s twofold: 1) to show that OSALPC also achieves good
performance in a case of real noisy speech (in a car environment), and 2) to
explore its combination with several robust similarity measuring techniques,
showing that its performance even improves by filtering and muitilabeling

conveniently the spectral parameters.

Resumen

El comportamiento de los sistemas actuales de reconocimiento del habla se
degrada rdpidamente en presencia de ruido de fondo. Recientemente, se ha
propuesto una técnica de representacién de la sefial de voz basada en la
prediccién lineal de la parte causal de la autocorrelacién (OSALPC) que ha
mostrado ser atractiva para el reconocimiento de habla ruidosa debido a sus

altas prestaciones con respecto a la prediccién lineal (LPC) convencional en
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condiciones severas de ruido blanco aditivo y a su simplicidad computacional
El propésito de este articulo es doble: 1) mostrar que la técnica OSALPC
obtiene también buenas prestaciones en un un entorno ruidoso real (ruido d
coche), y 2) explorar su combinacion con varias técnicas robustas de medid:
de similitud, mostrando que sus prestaciones mejoran ain mas filtrandc
convenientemente los pardmetros espectrales y realizando un etiquetadc

multiple de los mismos.

1. Introduccion

El problema del reconocimiento del habla en entornos ruidosos permanece sir
resolver incluso en el caso de palabras aisladas y vocabularios pequefios. Po:
esta razon, se han propuesto en la literatura [1] diversas técnicas para reduci
ruido en cada una de las etapas del proceso de reconocimiento, particularmente
en extraccién de pardmetros de la voz y medidas de similitud.

Respecto a la etapa de parametrizacidn, la técnica de prediccién lineal (LPC
Linear Predictive Coding) [2] es usada ampliamente en reconocimiento de.
habla. Sin embargo, es bien conocido que la técnica convencional LPC es muy
sensible a la presencia de ruido blanco, lo cual provoca tasas de
reconocimiento pobres en condiciones ruidosas.

Recientemente, los autores han propuesto la téemica OSALPC (One-Sidec
Autocorrelation Linear Predictive Coding) [3] como una representacid:
alternativa de la sefial de voz en presencia de ruido. Como su nombre indica
en esta técnica se realiza prediccidn lineal en el dominio de la autocorrelacion
en lugar de sobre la sefial misma, y su uso en reconocimientc de habla ruidos:
es afractivo debido a sus altas prestaciones con respecto a la técmica LP(
convencional en condiciones severas de ruido blanco aditivo y a su simplicidar
computacional.

El propédsito de este trabajo es doble: 1) mostrar que la técnica OSALPX

obtiene también buenas prestaciones en un un entorno ruidoso real (ruido d
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coche), y 2) explorar su combinacién con varias técnicas robustas de medida
de similitud, mostrando que sus prestaciones mejoran adin mads filtrando
convenientemente los parametros espectrziles [4] [5] [6] [7] v realizando un
etiquetado miltiple de los mismos [§&].

El articulo estd organizado del siguiente modo. En las secciones 2, 3 y 4 se
revisaran brevemente las tres técnicas consideradas en este trabajo:
parametrizacién OSALPC, filtrado de parametros y etiquetado miltiple,
respectivamente (para mas informacién ver [9]). La seccién 5 estd dedicada a
mostrar los resultados experimentales obtemidos aplicando estas técnicas,
separadamente y en combinacién, al reconocimiento multilocutor de palabras
aisladas en entorno ruidoso de coche utilizando un sistema de reconocimiento
basado en los modelos ocultos de Markov (MOM) y la cuantificacién vectorial

(CV). Finalmente, en la seccién 6 se resumen algunas conclusiones obtenidas a

partir de estos resultados

2. Representacion OSALPC
A partir de la secuencia de autocorrelacién de la sehal de voz x(n),
R(m) = E {x(n+m) x*(n)} (1)

donde E{.} es el operador esperanza, definimos la parte causal de Ia

autocorrelacion (PCA) como

R(m) m>0
Rt(m) = <R(0)/2 m=0 (2)
0 m<0

Su transformada de Fourier es el “espectro” complejo

SH@) =3 [ S(0) +SH(®)] ©
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donde S(w) es el espectro de la sefial, es decir, la transformada de Fourier de
R(m), v Sp(w) es la transformada de Hilbert de S(w).
Debido a la analogia entre S+(w) en (3) y la sefial analitica usada en

modulacién de amplitud, puede definirse una “envolvente” espectral [10] como
E(w) = IST(w)! 4)

cuyo cuadrado es el espectro de la secuencia PCA.

Esta caracteristica de envolvente, junto con el alto rango dinamico de los
espectros de voz, origina que E(w) realce de forma acusada las bandas
frecuenciales de mayor potencia. Por tanto, los componentes de ruido
correspondientes a otras bandas quedan atenuados fuertemente en E(w) con
respecto a S(®), y E(®) resulta ser més robusta al ruido de banda ancha que
S{). Por otro lado, es conocido que la secuencia PCA tiene los mismos polos
que la propia sefial [11].

Ambas propiedades, robustez al ruido de banda ancha y conservacién de los
polos, sugieren que los polos de la sefial de voz pueden estimarse de forma mas
fiable a partir de la secuencia PCA que directamente a partir de la propia sefial
cuando ésia estd contaminada por ruido de banda ancha. Para ello, del mismo
modo que la técnica LPC convencional estima dichos polos realizando
prediccién lineal de la sefial de voz, que es equivalente a suponer un modelo
tcdo-polos para el espectro de la sefial S(w), podemos considerar una
prediccién lineal de la secuencia PCA, equivalente a suponer un modelo todo-
polos para su espectro E2(w). Esta es la base de la técnica de parametrizacién
OSALPC, propuesta en [3] como una representacién robusta de la sefial de voz
en presencia de ruido.

Se ha propuesto un algoritmo simple para calcular los coeficientes cepstrales
correspondientes a la técnica OSALPC, consistente en la aplicacién de la

técnica LPC convencional sobre 1a secuencia PCA (ver figura 1). El valor del
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méaximo indice utilizado de la secuencia PCA se ha optimizado empiricamente
para tener en cuenta e] compromiso existente entre varianza y resolucién de la
estimacion espectral y se ha tomado igual a la mitad de la duracién N de la
trama de sefial.

En la figura 2 se ilustra la robustez de la técnica OSALPC al ruido blanco
aditivo. Como puede verse en la figura, el cuadrado de la envolvente espectral
OSALPC realza de forma acusada la banda frecuencial de mayor potencia y es
méas robusto al ruido que el espectro LPC. La figura muestra tambi€n que
pueden aparecer picos espurios en la envolvente espectral OSALPC.
Probablemente, son debidos a que la técnica OSALPC sélo realiza una
deconvolucion parcial entre el filtro y la excitacién del modelo de produccién
de voz [3].

La técnica SMC, propuesta por D. Mansour y B.H. Juang en [12], también estd
basada en la prediccidn lineal en el dominio de la autocorrelacién. En términos
de la formulacién anterior, la difereﬁcia fundamental entre ambas técnicas
consiste de hecho en que la técnica SMC supone un modelo espectral todo-
polos para la envolvente E(®) en lugar de E2(w).

La técnica OSALPC fue comparada en [3] con las técnicas LPC convencional y
SMC usando sefiaies de voz que incluian ruido blanco aditivo. En aquellas
pruebas, la técnica OSALPC superé en prestaciones a las otras dos para

relaciones sefial a ruido bajas.

3. Filtrado de parametros espectrales

La representacién paramétrica de la sefial de voz consiste en una secuencia de
vectores, uno por trama de sefial, cuyos componentes suelen ser algdn tipo de
cocficientes cepstrales. Esta secuencia bidimensional entra a la etapa de
comparacion del sistema de reconocimiento donde es clasificada en base a unos

modelos y unas medidas de similitud.
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Recientemente, se ha descubierto que puede mejorarse en gran medida la
capacidad discriminante del clasificador procesando de forma apropiada esta
representacién espectral bidimensional. Esta idea se aplica en el dominio
cepstral (o cuefrencial) mediante el enventanado cepstral (o liftado) -producto
de la secuencia cepstral por una secuencia de ponderacién o ventana- [4]; y en
el dominio temporal mediante los Ilamados rasgos dindmicos o pardmetros
diferenciales [7].

Por un lado, el enventanado cepstral implica de hecho un filtrado del
logaritmo del espectro ya que realiza una convolucién periddica del mismo
con la transformada de Fourier de la ventana cepstral. Por otro lado, cada
parametro diferencial puede ser visto como la salida de un filtro lineal
excitado por la secuencia temporal de coeficientes cepstrales, o cualquier otro
pardmetro espectral, donde cada muestra corresponde a una trama. Por tanto,
pueden interpretarse ambos tipos de procesado desde un punto de vista de
filtrado en frecuencia (enventanado cepstral) o en tiempo (parametros
diferenciales), y el andlisis frecuencial del proceso de filtrado permite
profundizar en su comportamiento [13]. En este sentido, puede hablarse de
parametros filtrados.

Todos los filtros usados hasta ahora en la dimensi6n frecuencial (andlogamente
en la dimensién temporal) muestran caracteristicas paso-banda. De hecho,
presentan dos componentes bésicos [13]: un componente de diferenciacién, que
corresponde a un liftado paso-alto (filtrado), y 2) un componente de suavizado
que realiza un lifiado paso-bajo (filtrado). El componente de diferenciacién
produce un aumento de resolucién en frecuencia (tiempo) del espectro, en el
sentido de amplificar su dinamica. El componente de suavizado del filtro
atentia los componentes de alta cuefrencia (frecuencia) poco fiables. Por tanto,
podemos interpretar este filtrado como un cambio del compromiso entre

resolucién en frecuencia (tiempo) y potencia de error del proceso de
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estimacién espectral que comporta la parametrizacién para mejorar la
capacidad de discriminacion del reconocedor.

El orden del modelo de prediccién lineal es otro pardmetro que permite
controlar e} mismo tipo de compromiso, ya que un orden alto puede redundar
en una mayor resolucion frecuencial de la representacién de la voz pero puede
también producir un aumento de] error de la estimacién espectral. Cuando la
sefial de voz es ruidosa, el compromiso puede depender de la relacién sefial a
ruido y de las caracteristicas del ruido.

En nuestros experimentos se han considerado las tres ventanas cepstrales mas

usadas:

Senc realzado: w(n) = 1+% sin (-T'CEE )
Rampa: w(n) =n

VI 1
Inversa de la desviacién tipica: w(n) = Se() (5)

donde n = 1,..,L, y oOc(n) es la desviacién tipica del n-ésimo coeficiente
cepstral c(n). Si p denota el orden del filtro de prediccién, el valor de L suele
ser 3p/2 para la ventana seno realzado [4], y p para la ventana rampa 5] y la
inversa de la desviacién tipica [6].

La versi6n méas comun de pardmetros filtrados en el tiempo son los llamados
coeficientes de regresion o delta-cepstrum [7]. La respuesta impulsional

asociada a estos es el polinomio discreto de Legendre de primer grado:

-n, -N<n<N
h(n) ={ (6)

0, en otro caso

En nuestro trabajo aplicamos este filtro a las secuencias temporales de

coeficientes cepstrales para obtener para cada trama un vector de pardmetros
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filtrados que suplemente el vector cepstral. La longitud 2N+1 de su respuesta

impulsional se optimizé empiricamente.

4. Etiquetado multiple

Ios modelos ocultos de Markov (MOM) [14] se han convertido en los ultimos
afios en la aproximacién predominante en decodificacién acustico-fonética,
debido a la simplicidad de su estructura algoritmica y a sus buenas
prestaciones. Por ello, el sistema de reconocimiento utilizado en las pruebas
experimentales de este trabajo esta basado en MOM.

Basicamente, un MOM es la representacién de um proceso estocastico que
consta de dos mecanismos interrelacionados: una cadena de Markov
subyacente, con un nimero finito de estados, caracterizada por las
probabilidades iniciales y de transicién entre estados; y un conjunto de
funciones aleatorias observables, cada una de ellas asociadas a un estado. Los
pardmetros de los modelos de cada unidad de reconocimiento son aprendidos
de forma automdatica a partir de una base de datos de entrenamiento. En el
reconocimiento, la decisién se toma en base al modelo o secuencia de modelos
mas probable.

En los modelos ocultos de Markov discretos (MOMD) las probabilidades de.
observacién estdn representadas mediante distribuciones de probabilidad
discretas de un conjunto finito de simbolos. Por elio, los vectores de
pardmetros espectrales de la voz son cuantificados previamente utilizando un
cuantificador vectorial a cuyas palabras-codigo se asignan los simbolos de los
modelos.

En la cuantificacién vectorial (CV) convencional, utilizada en los MCMD,
para cada vector de parametros de entrada el cuantificador realiza una decision
drastica acerca de cuél de sus palabras-cédigo es la adecuada y, por tanto, se

descarta 1a informaci6n asociada al grado de proximidad a las otras palabras-
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cédigo. Esta informacién puede ser especialmente importante en el caso de
habla ruidosa, ya que esta decision puede ser afectada facilmente por el ruido.

En contraste con la CV convencional, el etiquetado mdltiple realiza una
decisién flexible acerca de qué palabra-cédigo es la mas cer‘cana al vector de
entrada, generando un vector de salida cuyos componentes indican la

proximidad relativa del vector de entrada a cada palabra-cédigo.

Sea {vk}x=1..c €l diccionario del cuantificador de etiquetado miltiple, donde
C es €l tamaiflo del diccionario, y sea Xt el vector cepstral enventanado en el

instante t. El cuantificador de etiquetado miiltiple utilizado en este trabajo [8]

asigna‘ al vector de entrada xt un vector de salida O¢={w(xt,vk)}k=1..C
estimado como

1/d(xt,
WiV =~ ©

2, 1/d(xt,vm)
m=1

donde d(xt,vk) es la distancia entre vk y xt..

Estos componentes son positivos, suman 1 y son decrecientes con d(xt,vk).
Por tanto, puede interpretarse Ot como un vecior que describe 1a probabilidad
de que un vector de entradé xt corresponda a la clase representada por cada
palabra-codigo vk.

Los algoritmos de los MOMD deben ser generalizados para incorporar la
salida del etiquetado multiple. Para un estado j, la probabilidad de que el

vector Xt sea observado se escribe como

C
bj(xt) = Y wxt,vk) bjlk) , (8)

k=1
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donde bj(k) denota la probabilidad de observacion discreta asociada a la
palabra-cédigo vk y el estado j. |
El algoritmo clasico de Viterbi para la evaluacion de los modelos se
generaliza simplemente utilizando (8) en lugar de bj(k). Con respecto al
entrenamiento, las férmulas de reestimacion de Baum-Welch para las
probabilidades de transicién y las probabilidades iniciales se generalizan del
mismo modo. En cuanto a lé reestimacién de bj(k), la estimacién de maxima
verosimilitud conduce a la siguiente férmula para una secuencia de

entrenamiento de longitud T

T  w(xtvk) bjk)
2 ct() Bt() bj(xt)

b it = =

)

T
Y o) Bt()

t=1

donde ot(j) y Bt(j) son las probabilidades hacia adelante y atras [14],
respectivarnente.

Sin embargo, en las pruebas realizadas en este trabajo se empled una férmula
de Teestimacién alternativa, De hecho, se obtuvieron mejores tasas de

reconocimiento utilizando la siguiente expresion [9]

T
Y o) Bt(G) wxt.vk)
b 00 = S (10)
Y, ai(G) Bt()
t=1

La expresién (10) beneficia la probabilidad de las palabras-c6digo més

cercanas al vector de entrada, ya que se han eliminado los términos bj(k) y
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bj(xt), que ponderan los componentes del vector de salida del cuantificador

w(xt,vk) en la férmula (9). Debido a la eliminacién de estos términos

correspondientes a valores previos de las probabilidades de observacién, el uso
de esta formula de reestimacién requiere menor nimero de iteraciones y, por
tanto, reduce la carga computacional del entrenamiento. Sin embargo, la
férmula (10) no garantiza la convergencia del proceso de entrenamiento. Por
otro lado, (7) y (8) pueden simplificarse en la préictica usando sélo los K
valores mas significativos de w(xt,vk) para cada x¢, donde K es menor que el
tamafio C del diccionario. Todo ello reduce extraordinariamente la carga
computacional de los modelos ocultos de Markov con etiquetado miltiple
(MOMEM).

El método de etiquetado muiltiple presentado en este trabajo es similar a los
descritos en [15] y [16]. Las principales discrepancias con respecto a ellos son
la posibilidad de usar cualquier medida de distancia en (7), la generalizacién
alternativa de los algontmos de los MOM (10), y la simplificacién de (7) y (8)
usando sélo los K palabras-cédigo més cercanas.

Los modelos semicontinuos (MOMSC) [17] estdn también estrechamente
relacionados con el etiquetado miltiple. Sin embargo, los componentes del
vector de salida w(xt,vk), que se estiman desde un punto de vista determinista
en el etiquetado muiltiple, se estiman desde un punto de vista estocéstico en los
MOMSC. Concretamente, mientras que en el etiquetado muiltiple las palabras-
codigo se identifican con el centroide -media- de cada agrupacién, en los
MOMSC el diccionario se modela como una familia paramétrica de densidades
gaussianas, caracterizadas por la media y la varianza de cada agrupacion.

Las tasas de reconocimiento obtenidas con los MOMEM y los MOMSC son
similares y superan considerablemente las obtenidas con los MOMD
convencionales, en condiciones libres de ruido y en presencia de ruido blanco
aditivo [8]. Sin embargo, los algoritmos correspondientes a los MOMEM son

mas eficientes computacionalmente que los correspondientes a los MOMSC.
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5. Resultados experimentales

La base de datos usada en nuestros experimentos procede del proyecl
ESPRIT-ARS y consiste en 25 repeticiones de los digitos pronunciados por 4
locutores, 2 hombres y 2 mujeres, grabadas en diferentes entornos ruidosos:
repeticiones con el motor y el ventilador funcionando y 20 mas con el moto
encendido y diferentes velocidades del ventilador -10 con el coche parado, 5:
con el coche circulando a 70 km/h y 5 con el coche circulando a 130 km/h-. EI:‘
sistema de reconocimiento fue entrenado con las sefiales pronunciadas con el
motor y el ventilador parados, es decir, en condiciones libres de ruido, y enj
las pruebas de reconocimiento sélo se usaron las sefiales ruidosas.

En la etapa de parametrizacién, se dividié la sefial de voz, previamente

muestreada a 8 kHz, detectada manualmente y preenfatizada con 1-0.95z-1, en
tramas de 30 ms a un ritmo de 15 ms y se caracterizd cada trama con L
pardmetros cepstrales enventanados, estimados bien mediante la técnica LPC
convencional, bien mediante la representacién OSALPC. En algunas pruebas
también se calcularon los pardmetros diferenciales de la trama. Cada
informacién se cuantificé separadamente usando diccionarios de 64 palabras-
cédigo mediante CV convencional o etiquetado multiple. Se caracterizé cada
digito mediante un MOM de izquierda a derecha, sin saltos, de 10 estados.

Los primeros experimentos llevados a cabo consistieron en optimizat
empiricamente el orden de prediccién y el tipo de ventana cepstral con CV
convencional y sin utilizar pardmetros diferenciales. Resultados  de
reconocimiento preliminares habfan mostrado que ni el orden del modelo ni ki
ventana cepstral son importantes en esta tarea en condiciones libres de ruido
Sin embargo, en presencia de ruido las tasas de reconocimiento han resultads
ser muy sensibles a ambos factores. Los resultados obtenidos usando la técnic:
LPC convencional y la representacién OSALPC pueden verse en la tabla 1, €

funcién de la velocidad del coche, para érdenes de prediccién 8, 12y 16
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para las ventanas cepstrales seno realzado, rampa e inversa de la desviacién
tipica (IDT).

Se obtuvieron los mejores resultados usando ventana IDT para la técnica LPC
convencional y ventana rampa para OSALPC, y orden de prediccién 16 en
ambos casos. Es decir, un orden de prediccién relativamente alto y una
ventana cepstral no simétrica.

De hecho, un valor relativamente alto del orden de prediccién puede
proporcionar estimaciones mas robustas de la autocorrelacidn en presencia de
ruido de banda ancha debido a que la sensibilidad de la autocorrelacidn a este
tipo de ruido tiende a decrecer con el retardo. Sin embargo, ordenes del
modelo demasiado altos dan lugar a tasas de reconocimiento pobres debido a la
aparicién de picos espurios en las estimaciones espectrales. Por otro lado, una
ventana cepstral no simétrica es mas apropiada en presencia de ruido de banda
ancha debido a que los coeficientes cepstrales de menor indice estdn mids
afectados por este tipo de ruido que los coeficientes de mayor {ndice.

En cuanto a la comparacién entre ambas técnicas de parametrizacidn, la
representacién OSALPC supera notablemente la técnica LPC convencional en
condiciones severas de ruido. Por contra, en condiciones poco ruidosas, las
tasas de la técnica LPC convencional son mejores que las de la representacion
OSALPC debido a que esta ultima técnica realiza una deconvolucién
imperfecta de la sefial de voz.

Respecto a los pardmetros filtrados en el tiempo, €l uso del delta-cepstrum y la
delta-energia, en el caso de la técnica LPC convencional, y el uso del delta-
cepstrum, en €l caso de la técnica OSALPC, proporciona resultados excelentes.
Los mejores resultados se obtuvieron usando una ventana de 240 ms de
duracién para la estimacién de los parametros filtrados.

‘También se obtuvieron resultados excelentes aplicando etiquetado mmiltiple en
lugar de CV convencional. Ademads, estos resultados superaron siempre a los
obtenidos con MOMSC.
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La combinacién de todas estas técnicas proporciond todavia mejores resultados
que los obtenidos aplicando cada técnica por separado. En la tabla 2 se
comparan las tasas de reconocimiento obtenidas con el orden y las ventanas
cepstrales 6ptimos en funcién del tipo de parametrizacién -LPC u OSALPC-y
cuantificacién vectorial -convencional (MOMD) o etiquetado miltiple
(MOMEM)- empleadas, y utilizando o no pardmetros filtrados en el tiempo
(Ac, AE), ademas del cepstrum estatico (c).

Como puede observarse en la tabla 2, la técnica OSALPC obtiene resultados
excelentes en condiciones severas de ruido, pero los resultados de la técnica
LPC convencional son mejores que los de la representacién OSALPC en
condiciones casi libres de ruido (0 km/h) cuando no se usan pardmetros
filtrados en el tiempo. Sin embargo, utilizando delta-cepstrum, la técnics
OSALPC supera a la LPC convencional en todas las condiciones consideradas.
Los mejores resultados se obtuvieron utilizando parametrizacién OSALPC.

delta-cepstrum y etiquetado miiltiple.

6. Conclusiones

A partir de la aplicacién de la parametrizacion OSALPC, el filtrado de
parametros y el etiquetado miltiple al reconocimiento de habla en entornc
ruidoso de coche, utilizando un sistema basado en cuantificacion vectorial °
modelos ocultos de Markov, han podido extraerse las siguientes conclusiones
a) Cnando se utilizan técnicas de prediccidn lineal, son convenientes ordenes d
prediccién relativamente altos y ventanas cepstrales no simétricas; b) L
representacién cepstral basada en la prediccion lineal de la parte causal de ]
autocorrelacién (OSALPC) proporciona resultados excelentes en condicione
severas de ruido; ¢) La inclusién de pardmetros filtrados en el tiempo es mu
Gtil en todas las condiciones consideradas; d) El etiquetado miltiple supei
notablemente a la cuantificacién vectorial convencional; e) Se obtienen todav:

mejores resultados combinando estas técnicas que aplicidndolas por separado.
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LPC OSALPC
Orden | Vent. ceps./Veloc.| Okm/h | 70km/h | 130km/h{ Okm/h | 70km/h { 130 km/h
Seno realzado 93.7 88.9 58.2 91.2 83.4 71.7
8 Rampa 93.2 85.1 59.7 91.7 85.1 68.0
IDT 93.0 84.5 61.2 93.5 82.6 72.2
Seno realzado 96.7 93.9 71.0 96.7 89.3 74.5
12 Rampa 63.2 91.4 75.2 91.0 87.1 76.2
IDT 95.2 84.1 60.0 05.5 87.9 77.2
Seno realzado 90.7 86.1 66.2 92.7 85.5 69.7
16 Rampa 92.7 85.6 72.0 96.0 94.6 85.0
IDT 97.5 92.1 79.0 95.5 91.2 80.7

Tabla 1: Tasas de reconmocimiento obtenidas utilizando cepstrum LPC 3

OSALPC con varios 6rdenes de prediccién y ventanas cepstrales.

Param. Modelos Pardmetros / Veloc. Okm/h | 70km/h | 130 km/h
LPC MOMD C 97.5 92.1 79.0
LPC MOMEM c 08.2 94,9 g§1.7

OSALPC MOMD C 96.0 94.7 85.0
OSALPC MOMEM _ c 97.7 92.1 91.2
LPC MOMD ¢, Ac, AE 98.5 96.6 92.0
LPC MOMEM c, Ac, AE 99.2 96.6 94.0
OSALPC MOMD c, Ac 99.5 96.1 95.5
OSALPC MOMEM c, Ac 99.5 98.1 95.0

5 Tabla 2: Comparacién de varias-combinaciones de técnicas.
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Figura 1: Diagrama de bloques para el célculo del cepstrum OSALPC.

21

Figura 2: Robustez de la representacién OSALPC al ruido blanco aditivo: a)
espectro LPC y b) cuadrado de la envolvente OSALPC de una trama de voz
sonora en condiciones libres de ruido (linea continua) y relacién sefal a ruido

de 0 dB (linea de puntos).
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