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RESUMEN

El funcionamiento de los sistemas de procesamiento y clasificacién de audio (in-
cluida la voz) en escenarios reales, depende, en gran medida, de una adecuada re-
presentacion de la senal de audio, tanto en condiciones limpias como ruidosas. Por
este motivo, en esta Tesis abordamos la problematica del diseno de nuevos esque-
mas de preprocesamiento y extraccion de caracteristicas acusticas con aplicacion a
dos tareas distintas: reconocimiento automatico del habla y clasificacion de eventos
acusticos. El nexo de unién de los métodos propuestos es la utilizacion de la técni-
ca denominada factorizacién de matrices no negativas (NMF, Non-Negative Matriz
Factorization) que ha demostrado ser una herramienta poderosa para el andlisis de
la senal de audio.

En primer lugar, en este trabajo de tesis se propone un método de eliminacién de
ruido en senales de voz basado en NMF, que, a diferencia de otras aproximaciones
previas, no asume un conocimiento a priori acerca de la naturaleza del ruido. La
técnica es evaluada tanto para mejora de voz como para reconocimiento automéatico
de habla mostrando un mejor funcionamiento que la técnica convencional de sustrac-
cion espectral.

En segundo lugar, se proponen tres parametrizaciones novedosas para la tarea
de clasificacién de eventos actsticos. La primera de ellas es una extension de los
parametros convencionales mel-cepstrales y consiste en el filtrado paso alto de la
senal de audio. El segundo esquema consiste en una mejora de la técnica de in-
tegracion temporal de caracteristicas llamada coeficientes de banco de filtros (FC,
Filter bank Coefficients) en el que NMF se utiliza como método no supervisado pa-
ra el aprendizaje del banco de filtros FC éptimo. Finalmente, en el tiltimo nuevo
parametrizador se propone la inclusion de caracteristicas cepstrales derivadas de los
coeficientes de activacién o ganancia de NMF, motivada por la robustez al ruido
que NMF ofrece. Los experimentos realizados muestran que, en términos generales,
estos tres esquemas mejoran el funcionamiento del sistema de clasificacion de eventos

acusticos con respecto al de referencia tanto en condiciones limpias como ruidosas.






ABSTRACT

In real scenarios, the performance of audio processing and classification systems
depends largely on an adequate representation of the signal in both clean and noisy
conditions. Therefore, in this Thesis we face the problem of designing new methods
to preprocess audio signals and extract acoustic features with the intention of being
applied to two different tasks: Automatic Speech Recognition (ASR) and Acoustic
Event Classification (AEC). The proposed methods are based on the well-known Non-
Negative Matrix Factorization (NMF) technique, which has proven to be a powerful
tool for analyzing audio signals.

Firstly, a method for speech denoising is proposed, that unlike other previous
approaches it does not assume a prior knowledge about the nature of the kind of noise.
The method is evaluated for both, speech enhancement and ASR, showing better
performance than one of the state of art techniques known as Spectral Subtraction
(SS).

Secondly, we propose three new parameterization schemes for AEC. The first one
is an extension of the conventional Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
and can be seen as a high-pass filtering of the audio signal. The second scheme is an
improvement of the temporal feature integration technique named Filterbank Coeffi-
cients (FC), in which the NMF technique is used in an unsupervised manner, allowing
to discover an optimal FC filterbank. Finally, the last new parameterization scheme
proposes the use of cepstral features derived from the NMF activation coefficients,
this is mainly motivated by the robustness shown by NMF in noisy conditions. Ex-
periments have shown that, in general terms, these three feature extraction modules
improve the performance of the acoustic event classification systems with respect
to the baseline based on MFCC, for both, clean and noisy conditions with different

noises at different signal-to-noise ratio (SNR) levels.
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“ No hay que confundir nunca el conocimiento con la sabiduria.
El primero nos sirve para ganarnos la vida;

la sabiduria nos ayuda a vivir.”

Sorcha Carey,
1943 - ¢
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo, se establece el contexto general en que se desarrolla la
tesis, presentando algunos conceptos fundamentales de la senal del habla como un
medio natural de transmitir informacién, dando a conocer las dificultades que se
presentan en condiciones reales en diversas tareas relacionadas con las tecnologias
del habla. Iniciamos el capitulo con una explicacion breve acerca de la produccién
del habla. A continuacion se realiza una breve descripcion de las técnicas de mejora
de la voz para la aplicacién al reconocimiento automatico del habla (RAH). Tras
lo anterior se exponen los objetivos perseguidos en este trabajo, para finalizar el

capitulo con la descripcion de la estructura del contenido de esta tesis.

1.1. EIl habla

Las ultimas decadas han sido testigo de la apariciéon de una nueva generacion de
interfaces hombre-maquina, que combinan varias tecnologias del habla, permitiendo
a las personas conversar con las computadoras usando el didlogo para acceder, crear
y procesar informacion. Hoy en dia gran cantidad de informacion esté disponible a
través de internet y redes sociales y pueden ser utilizada para una gran cantidad

de propdsitos diversos: educacién, toma de decisiones, finanzas, entretenimiento, etc.
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Figura 1.1: Modelo fuente-filtro para senal del habla.

Del mismo modo gran cantidad de la poblacién estd interesada en acceder a la infor-
macién cuando estan en movimiento, desde cualquier lugar y en su propio idioma.
Una solucion prometedora es otorgar a las maquinas capacidades como similares a
la de los humanos de modo que puedan’“hablar” y “escuchar” de la misma manera

que las personas interactian.

De esta modo, el lenguaje hablado es muy atractivo porque es la forma mas
natural, eficiente y flexible de comunicacién humana, permitiendo la transmisién de
la informacién a través del uso de palabras y expresiones. A través del habla también
es posible transmitir informacion concerniente al locutor como es la identidad, el

género, el estado de salud y las emociones.

Esto es posible debido a las variaciones espectro-temporales de la senal de voz.
Estas variaciones, que conforman los diferentes sonidos del habla, son producidas por
el mecanismo de produccién de la voz, en el que participan los pulmones, laringe,
cavidad del tracto vocal, cavidad nasal, dientes y los labios. En la figura 1.1, pode-
mos apreciar el proceso de produccién de la senial de voz utilizando el denominado
modelo fuente-filtro, en el que la senal de la fuente o excitacién es modulada de
acuerdo a la frecuencia de apertura o cierre de los pliegues glotales, generandose una
senal cuasiperiddica que es la entrada al tracto vocal en el que se enfatizan ciertas
frecuencias resonantes llamadas formantes. En otras palabras, el habla se produce
como resultado de un proceso de modulacién de la fuente de energia sonora (senal
cuasiperiédica) a través de un filtro con funcién de transferencia variante con el tiem-
po, determinado por la forma y tamano del tracto vocal. De esta manera, el modelo
fuente describe la estructura fina o detallada de la senal del habla, mientras que el

modelo filtro describe la envolvente del espectro de la voz [Vaseghi, 2007].
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El propdsito del modelado y parametrizacion del habla es encontrar una adecuada
representacion, en funciéon de un conjunto eficiente y compacto de caracteristicas
para tareas tales como: codificacion, reconocimiento, sintesis y mejora de la voz.
Por ejemplo para codificacion de la voz, muchos de los codificadores comerciales
estan basados en modelos de prediccion lineal, mientras que para reconocimiento
automatico del habla, muchas de las caracteristicas acusticas comtunmente utilizadas
se obtienen a partir de la envolvente espectral, parametros cepstrales y sus dinamicas

en el tiempo [Vaseghi, 2007].

En la presente tesis, nos centramos en el reconocimiento automatico del habla
que consiste en obtener la transcripcién automatica de las expresiones orales pro-
nunciadas por un determinado locutor. Aunque, en la actualidad, los sistemas de
reconocimiento de voz funcionan bien en tareas controladas y en condiciones limpias
(cuando no hay presencia de ruido aditivo u otras distorsiones), uno de los princi-
pales retos a los que deben enfrentarse es mejorar su funcionamiento en ambientes
adversos (también denominados condiciones ruidosas), en los que su rendimiento se

degrada significativamente, debido principalmente a la presencia de ruido de fondo.

En una parte de este trabajo de tesis, nos hemos enfocado en esta problematica
que hemos abordado mediante el diseno de una etapa de eliminacién de ruido cuyo
objetivo es mejorar la calidad de la senal de voz antes de ser reconocida por el sistema
de reconocimiento de habla. Para ello, hemos propuesto un método basado en la
factorizacién de matrices no negativas (NMF, Non-Negative Matriz Factorization),

tal y como explicaremos en esta tesis.

Por otra parte, debemos de tener en cuenta que muchas de las distorsiones que
afectan la calidad de la senal de la voz y por ende a los sistemas de RAH, estan
constituidas por otros tipos de sonidos como risas, toses, timbres telefénicos, etc.
llamados de forma genérica, eventos actsticos, por lo que es recomendable el diseno
de sistemas de clasificacion y deteccion de estos sonidos, con la finalidad de detectar
su presencia y eliminarlos o por lo menos aminorar su impacto sobre la senal de la

voz, con lo que se espera incrementar la robustez de los sistemas de RAH.



1.2. LOS EVENTOS ACUSTICOS

A continuacién comentamos otras aplicaciones de la tarea de clasificaciéon de

eventos acusticos (AEC, Acoustic Fvent Classification) con mas detalle.

1.2. Los eventos acusticos

La importancia de los sonidos o eventos actsticos, es que permiten a los seres
humanos sentir y comprender al mundo fisico que los rodea. Por ello la necesidad
de desarrollar herramientas basadas en procesamiento de senal que permitan extraer
informacion ttil a partir de los datos acusticos del mundo real; ademas de ser lo
suficientemente robustos. En las ultimas decadas, el despliegue masivo de teléfo-
nos celulares y micréfonos han permitido mejorar la calidad y bajar el costo de los
sistemas de adquisién de datos acusticos, permitiendo incrementar la capacidad de
computo para el andlisis de los eventos acusticos en tiempo real. A pesar de este
potencial, el anédlisis de los eventos acusticos (que no sea el reconocimiento de voz)
no ha llegado ser tan estudiado y desplegado.

Hoy en dia, las técnicas usadas para el andlisis acustico estan desarrolladas para
aplicaciones muy especificas (por ejemplo en la deteccién de submarinos a través
del SONAR, deteccién de llamadas de ballenas de una especie especifica; deteccién
de balas, etc.), siendo muy dependientes de la tarea a realizar. Serfa por lo tanto,
recomendable usar nuevas herramientas del procesamiento de seniales con la finalidad
de realizar un adecuado analisis acustico extrayendo informacion 1til y representativa
de la senal actustica, pudiendo ser ademas generales en el sentido que puedan ser
aplicadas a otras tareas de clasificacién de audio.

Los sistemas de monitoreo basado en audio tienen un impacto significativo en
aplicaciones tales como de vigilancia, seguridad publica y evaluacién de ruido urbano
en zonas residenciales. Actualmente, el riesgo de seguridad y robos se incrementa en
zonas publicas como bares, lugares de recreacion y ocio. Es crucial por lo tanto,
detectar estos casos de emergencia de manera oportuna y alertar a la policia para

prevenir danos mayores.
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Del mismo modo, el incremento de actividades de trafico, negocios e inclusive
recreativas contribuyen a empeorar los efectos del ruido urbano en la salud humana,
mediante la exposiciéon de niveles excesivos de ruido. Debido a esto, es necesario
implementar sistemas como mapas de ruido y prediccién que permitan evaluar los
niveles de ruido en una zona urbana y predecir los cambios del ambiente ruidoso.
La creacion de mapas de ruido, permitira definir politicas futuras para planificacién,
construccion, trafico y transporte dentro de la comunidad.

Muchas de la técnicas desarrolladas se han implementado para la produccién y
analisis de la voz, por lo que no se han estudiado modelos de produccién para todos
los eventos acusticos. En esta tesis se van a desarrollar varias parametrizaciones para

AEC, algunas de las cuales estan basadas en NMF.

1.3. Objetivos

La eleccién del tema de tesis ha estado motivada por la necesidad de mejorar las
técnicas de andlisis y procesado de senales de voz y audio en escenarios reales, en los
que la presencia de ruido y otros tipos de distorsiones degradan en gran medida el
funcionamiento de los sistemas basados en tecnologias del habla y audio.

En este contexto, el objetivo de esta tesis doctoral es profundizar en la aplicacién
de métodos basados en la factorizacién de matrices no negativas (NMF, Non - Ne-
gative Matriz Factorization) al andlisis, caracterizacién y mejora de la calidad de las
senales de voz y audio en diversas tareas relacionadas con las tecnologias del habla y
audio. En concreto, en este trabajo se estudia la potencialidad de NMF tanto para el
analisis espectral y la obtencion de nuevas representaciones paramétricas como para
la eliminacion de ruido en senales de voz y audio.

Como se ha mencionado anteriormente en la presente tesis, se han considerado los
siguientes ambitos de aplicacion: reconocimiento automatico del habla en condiciones
adversas (ruido de fondo) y clasificacién de eventos acisticos (pasos, toses, risas, etc.)

en entornos de oficina con diversas condiciones de ruido.
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1.4. Estructura del documento

La organizacion del resto de capitulos de esta tesis se realiza de la siguiente ma-
nera: en el capitulo 2, se dan a conocer los fundamentos del método de factorizacién
de matrices no negativas (NMF) y de los principales métodos de extraccién de carac-
teristicas tanto para reconocimiento automético del habla como para clasificacion de
eventos acusticos. En el capitulo 3, se presenta un método basado en NMF para la
eliminacion de ruido para mejora de la senal de voz con aplicacion al reconocimiento
automatico del habla. En el capitulo 4, se presenta el andlisis de las caracteristicas
espectrales de diversos eventos actisticos usando NMF' y la nueva parametrizacién
desarrollada a partir de este analisis para la tarea de clasificacion de eventos actsti-
cos, que esta basada en el filtrado paso alto de la senal de audio. En el capitulo
5, se describe una nueva parametrizacion para esta ultima tarea que estd basada en
la integracién temporal de caracteristicas acusticas en la que se utiliza NMF para
adaptar dicha técnica al caso particular de los eventos actsticos. En el capitulo
6, se desarrolla un nuevo método de extracciéon de caracteristicas para AEC que
estd basada en la seleccion automatica de bandas espectrales. El capitulo 7 trata
sobre un nuevo procedimiento de parametrizacion para AEC en el que se utilizan
los coeficientes de activacién o ganancia obtenidos con NMF en combinacion con las
caracteristicas mel-cepstrales. Finalmente en el capitulo 8, se resumen las princi-
pales contribuciones de la presente tesis doctoral, del mismo modo que se describen

algunas lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se desarrolla la base tedrica del método de Factorizacién de
Matrices No Negativas (NMF, Non - Negative Matriz Factorization) y se realiza un
repaso de las principales técnicas de extraccion de caracteristicas usadas en tareas ta-
les como: el Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) y la tarea de Clasificacion

de Eventos Actsticos (CEA).

2.1. Factorizacion de Matrices No Negativas (NMF)

Un problema comun en la mayoria de las aplicaciones basadas en aprendizaje
automatico es la necesidad de encontrar una representacién adecuada de los da-
tos de entrada. En los ultimos afnos el algoritmo de la factorizaciéon de matrices
no - negativas esta siendo utilizado para este propédsito con resultados satisfacto-
rios en diferentes dmbitos relacionados con el procesamiento de senales y datos:
procesamiento de audio [Virtanen, 2007], [Wilson et al., 2008], aprendizaje de carac-
teristicas acusticas [Schuller et al., 2010], imédgenes [Sandler and Lindenbaum, 2011],
electroencefalogramas (EEG) [Chen et al., 2006], [Damon et al., 2013], bioinformati-
ca [Brunet et al., 2004], agrupamiento [Jingu and Haesun, 2008] y mineria de texto

[Wei et al., 2003],



2.1. FACTORIZACION DE MATRICES NO NEGATIVAS (NMF)

NMEF realiza una representaciéon lineal no supervisada de los datos, siendo los
coeficientes de la combinacién lineal positivos, a diferencia de otros métodos como
son el Analisis de Componentes Principales (PCA, Principal Components Analysis) 'y
cuantizacién vectorial (VQ, Vectorial Quantization) que realizan una representacion
holistica de los datos.

Basicamente, con NMF es posible obtener una representacion de los datos basada
en partes a través del uso de la restriccion de no - negatividad, por la que solo se
permiten combinaciones aditivas de los diversos componentes basicos (o partes). De
esta forma, se consigue una mejor interpretabilidad de los resultados de la descom-
posicién. La restriccién de la no-negatividad se refuerza por el hecho de que muchos
de los datos del mundo real son no-negativos y sus correspondientes componentes
fundamentales ocultas tienen un significado fisico solo cuando son no-negativos, por
ejemplo: las intensidades de los pixeles en una imagen, el espectro de amplitud, el
consumo de energia y alimentos, etc. Existe ademas evidencia psicolégica y fisiologi-
ca de que nuestro cerebro realiza una representacion basada en la partes y ciertas
teorias computacionales aplicadas al reconocimiento de objetos confian en tales re-
presentaciones [Lee and Seung, 1999].

Por otra parte, la no - negatividad también induce a una representacion dispersa
(sparse) de los datos, que es fundamental cuando es deseable que dichos datos sean re-

presentados con la menor cantidad de componentes relevantes [Cichocki et al., 2009).

2.1.1. Formulacion Matematica de NMF

El problema bésico que resuelve NMF puede establecerse de la siguiente manera:
Dada una matriz V € RiXT, donde cada columna corresponde a un vector de datos, el
algoritmo de la factorizacién de matrices no negativas lo aproxima como el producto

de dos matrices de bajo rango no negativa Wy H (figura 2.1), tal que

V~WH (2.1)
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Figura 2.1: Representacion Basica NMF.

donde W € RN y H € RE*T y normalmente K < min (F,T). De esta manera,
cada columna de W puede ser escrita como una combinacion lineal de los K vecto-
res base (columnas de W), ponderadas por los coeficientes de activacién o ganancia
localizados en las correspondientes columnas de H. NMF puede verse como un méto-
do de reduccién de la dimensionalidad de los vectores de datos desde un espacio F'
dimensional hasta un espacio K dimensional. Esto es posible si las columnas de W
descubren la estructura latente (oculta) en los datos [Lee and Seung, 1999].

La factorizacién se logra por una minimizacién iterativa de una determinada
funcién de coste como por ejemplo, la distancia euclidea, dada en la ecuacion 2.2 o

la divergencia generalizada de Kullback-Leibler (KL), dada en la ecuacién 2.3.

Dy (VIWH) = 3 (Vi = 7)) 2.2
Dy, (VIIWH) = Z (Vijlog(WV—z_)” —(V — WH)ij> (2.3)

A lo largo del desarrollo de la tesis se ha considerado a la divergencia KL como
funcién de coste dado que en la literatura se ha mostrado sus buenos resultados en
tareas relacionadas con el procesamiento de voz, la separacién de fuentes de sonido
[Virtanen, 2007], mejora de la seial de voz [Wilson et al., 2008] o extraccién de ca-

racteristicas acusticas [Schuller et al., 2010]. La divergencia KL tiene las siguientes
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ventajas: presenta mejores resultados perceptuales, buenas propiedades de conver-
gencia, razonable coste computacional [Schuller et al., 2009] y es apropiada cuando
los datos presentan un amplio rango dindmico [Bertrand et al., 2008a].

Existen diferentes métodos para la obtencién del valor 6ptimo local para la di-
vergencia KL entre V' y (W H). En este trabajo, hemos optado por utilizar uno de
los mas extendidos: el esquema iterativo con reglas de aprendizaje multiplicativo

propuesto en [Lee and Seung, 1999] y establecido en la ecuacién 2.4,

v v
WeWwem  He qge pn (2.4)

donde 1 es una matriz de tamano V', cuyos elementos son todos unos y las mul-
tiplicaciones ® y divisiones son operaciones componente a componente.

El algoritmo NMF no asume dispersion de los datos (sparsity) o independencia
estadistica mutua entre las columnas de W. Sin embargo, NMF suele proporcio-
nar una descomposicién dispersa de los datos [Lee and Seung, 1999], lo que facilita
su interpretabilidad. Hay varios caminos para lograr algin control sobre dicha re-
presentacion dispersa. En esta tesis, hemos seguido la aproximacién propuesta en
[Cichocki et al., 2006] y [Cichocki et al., 2009] para la funcién de coste KL, donde
NMF se regulariza usando proyecciones no lineales sobre (2.4). Aplicando este pro-

cedimiento, las reglas de aprendizaje son las siguientes,

V. gTI¥ (1+aw) T V¥ (1+Oéh)
Weh@ﬁ%i} Heh@w%%} (2.5)

donde o, = 0y ap = 0 son los parametros de regularizacién o factores sparse y
w € (0,2) es un pardmetro de relajaciéon que también controla el grado de dispersién,
ademas de la velocidad de convergencia del algoritmo. Es importante notar que al
considerar los parametros de regularizacion, el exponente de las reglas de aprendizaje
son mayor que uno, lo que implica que los valores ms pequenos en las matrices no-
negativas tienden a ser cada vez mas proximos a cero a medida que el nimero de
iteraciones se incrementa [Cichocki et al., 2009] mientras que los valores grandes se

acreclentan.
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2.1.2. Consideraciones practicas de NMF

Una de la dificultades que se presenta en NMF es la eleccién adecuada del valor
de K (nimero de bases o componentes), que por lo general depende de la matriz
de datos y de la aplicaciéon concreta. Mientras més grande sea el valor de K mejor
es la aproximaciéon de los datos; sin embargo, un valor pequeno de K conduce a un
modelo menos complejo. La influencia del nimero de componentes se mostrara en la
experimentacion realizada para las tareas de eliminacion de ruido en senales de voz
(capitulo 3) y clasificacién de eventos acusticos (capitulos 4, 5, 6 y 7).

Otro factor a tener en cuenta es la forma de inicializar el algoritmo iterativo
a partir del cudl se obtienen las matrices W y H. La soluciéon y convergencia del
algoritmo NMF depende de estas condiciones de inicializacion, de tal manera que
se debe realizar una adecuada seleccién de las matrices iniciales W y H, pues de
lo contrario puede resultar afectada la eficiencia del algoritmo NMF. Una pobre
inicializacion conducird a un minimo local y conducir por lo tanto a una solucion
incorrecta e irrelevante. El problema llega a ser ain mas critico para problemas
NMF de gran escala o cuando se imponen ciertas restricciones sobre las matrices
factorizadas. Por otro lado, una buena inicializaciéon para un conjunto de datos no
garantiza que sea buena para otros conjuntos de datos distintos. Con respecto a
la funcién de coste, el proceso de inicializacion cumple un rol fundamental ya que
la minimizacion de dicha funcién puede contener multiples minimos locales y la
minimizacion alternante intrinsica en las reglas de aprendizaje de NMF no es convexa,
incluso aunque la funcién de coste sea estrictamente convexa con respecto a una de
las variables. Por ejemplo, las funciones de coste dadas en las ecuaciones 2.2 y 2.3,
son estrictamente convexas con respecto a solo uno de la variables (W y H) pero no
a ambas [Cichocki et al., 2009].

Con el objetivo de solventar esta problematica en la medida de lo posible, en esta
tesis las matrices factorizadas se inicializaron usando el algoritmo de inicializacién
miultiple dado en [Cichocki et al., 2009], de tal modo que se generan 10 pares de

matrices aleatorias uniformes (W, y Hp) y la factorizacién que produce la distancia
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euclidea més pequena entre V' 'y (WyH)y) se escoge para inicializacién. Estas matrices
iniciales se refinaron posteriormente mediante la minimizacién de la divergencia KL
entre V' y sus correspondientes matrices factorizadas (WyHy) usando el esquema
iterativo y reglas de aprendizaje dadas en 2.4 estableciendo como punto de parada

del algoritmo el nimero maximo de iteraciones (en nuestro caso se eligié 200).

Para mayor informacién sobre NMF se aconsejan las referencias

[Cichocki et al., 2009], [Lee and Seung, 1999] y [Cichocki et al., 2006].

2.2. Reconocimiento Automatico del Habla (RAH)

Los sistemas de Reconocimiento Automético del Habla (RAH) tienen un amplio
rango de aplicaciones desde un simple sistema de reconocimiento de palabras aisladas
(por ejemplo, para marcacién de nombres en un teléfono celular, servicios al cliente
automatizado, control de maquinarias y coches a través del uso de la voz) hasta el
reconocimiento de voz continua como auto dictado, transcripcion de noticias, etc.
En la figura 2.2 se muestra el diagrama esquematico tipico de un sistema RAH,
donde podemos observar que normalmente la senal de voz es preprocesada con la
finalidad de eliminar o atenuar posibles distorsiones como son, fundamentalmente,
la presencia de ruido aditivo. Posteriormente, la senal de voz preprocesada pasa por
un proceso de un extracciéon de caracteristicas actsticas, cuya finalidad es retener
la informacién mas relevante generandose vectores de pardmetros representativos
de la senal de voz. Para obtener la palabra o frase reconocida se comparan dichos
vectores de caracteristicas u observaciones con unos patrones o modelos acusticos
mediante un proceso denominado decodificacién acustica, que suele llevarse a cabo
utilizando el algoritmo de Viterbi. Tipicamente, los modelos actisticos son modelos
estadisticos que se obtienen durante la fase de entrenamiento del sistema, siendo los
Modelos Ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models) los mas extensamente

utilizados.
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Figura 2.2: Diagrama esquematico de un sistema de RAH.

2.2.1. Extraccion de Caracteristicas Acusticas.

El proceso de extraccion de caracteristicas acusticas consiste en extraer un con-
junto de caracteristicas espectro - temporales que representen de forma adecuada a la
senal de voz, capturando informacion esencial para la identificacién de sonidos y pa-
labras. Para el reconocimiento automatico del habla, las caracteristicas comuinmente
utilizadas se estiman a partir de la envolvente espectral de la senal de voz, debido a
la alta correlacion que presenta un fonema formado por el tracto vocal y su espectro.
Otra caracteristica utilizada en la tarea del RAH es el calculo de la energia por tra-
ma; sin embargo, es fundamental considerar los cambios de energia local para ayudar

a la discriminacién entre fonemas con mayor y menor energia [O’Shaughnessy, 2013].

2.2.1.1. Transformada de Fourier a corto plazo (STFT, Short Time Fourier

Transform)

El método tradicional para realizar el andlisis espectral de una senal es la trans-
formada de Fourier; sin embargo no es adecuada para el andlisis de senales no esta-
cionarias como es el caso de la voz, porque solo proporciona informacion frecuencial
(espectral) de la senal, pero no proporciona informacién sobre el momento en el que
la frecuencia esta presente. La transformada de Fourier a corto plazo enventanada

(STF'T) proporciona la informacién temporal acerca del contenido de frecuencia de
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2.2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA (RAH)

la senal. En nuestro caso vamos a utilizar la transformada discreta de Fourier a corto

plazo dada en la ecuacion 2.6.

N-1
X(F)=S 2z whn—t)e " (2.6)

n=0
w(n)=054—046cos(2%), 0<n<N-—1 (2.7)

donde, X (f,t) es la transformada discreta de Fourier a corto plazo de la senal
z(n)conn =0,1,..., N—1y w(n—t) es la ventana de analisis usada y desplazada una
cantidad de tiempo ¢. Usualmente la ventana que se utiliza es la ventana Hamming,
mostrada en la ecuacion 2.7.

Para distinguir entre diferentes sonidos, no es necesario solo tener en cuenta la
energia total de la senal sino obtener la mayor cantidad de detalles del espectro
de la voz. Con frecuencia se usa la Transformada de Fourier Discreta a corto plazo
(STFT), que se aplica a una seccién enventanada (trama) de la senal, asegurando
que la senal enventanada sea aproximadamente estacionaria. Esta operacién se repite
periédicamente desplazando la ventana, creando de esta forma una version segmen-
tada de la senal de la voz. La duraciéon de la ventana y su desplazamiento estdn
relacionados con las variaciones temporales de la articulacion del tracto vocal y son
un compromiso entre la maximizacion de la precisién y la minimizaciéon del coste
computacional. Como se ha mencionado anteriormente, habitualmente se utiliza la
ventana de Hamming con la finalidad de prevenir el fenémeno de Gibbs producido
por las discontinuidades al aplicar la ventana de analisis.

Otra alternativa a la STFT son las ondiculas (wavelets) [Evangelista, 1993]
[Hlawatsch and Boudreaux-Bartels, 1992]. La principal limitacion de la STFT es que
utiliza una longitud fija de muestras que es determinada por la duracién de la ven-
tana de andlisis; de esta manera si la longitud de la ventana de analisis es pequena
se empeora la resolucién espectral (incrementando la resolucién temporal); mientras
que se mejora la resolucion espectral cuando la longitud de la ventana de analisis es

grande. Por otro lado a nivel perceptual, el oido usa una escala de frecuencia no lineal
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

(Mel) y este hecho no se toma en cuenta cuando la ventana de andlisis se mantiene
fija. En el caso de las wawvelets, la ventana de andlisis varia a través de operaciones de
escalamiento y desplazamiento temporal, siendo la ventana de analisis de corta dura-
ci6én en altas frecuencias (donde la resolucién espectral es pobre a nivel perceptual)
y de larga duracién para bajas frecuencias (donde se requiere una mejor resolucién
espectral). Debido a esto, las wavelets han sido usadas en muchas aplicaciones de
procesado de voz. Sin embargo, su no linealidad y dificil interpretacién han limitado

su uso en la tarea del RAH [O’Shaughnessy, 2013].

2.2.1.2. Coeficientes cepstrales basado en prediccion lineal (LPCC, Linear Pre-

diction Cepstral Coefficients)

Los coeficientes cepstrales basado en prediccién lineal se obtienen a partir del
célculo de los coeficientes de prediccion lineal (LPC, Linear Prediction Coefficients).
LPC es un método de andlisis de la senal de voz que es muy 1til para la codificacion
de la voz a bajas tasas de bits. LPC se basa en la suposiciéon de que la senal de
la voz se produce como un sonido vibrante (producido por la glotis y caracterizado
por su intensidad y frecuencia) al final de un tubo (formado por el tracto vocal y
caracterizado por sus frecuencias resonantes llamados formantes), permitiendo a los
LPCC reflejar las diferencias de la estructura biolégica del tracto vocal humano. El
calculo de los LPCC es se puede realizar a través de una recursién de los parametros

LPC de la siguiente manera:

C1 =
-1
Cm = m + Y jey EChlmoy, ,1<m <P (2.8)
m—1 k
Cm = k=1 mCkOm—k ,m> P

donde ¢, son los coeficientes cepstrales, a, son los coeficientes de prediccion lineal
y P es el orden de prediccion.
Se ha mostrado que LPC es muy eficiente para los sonidos vocalicos de la senal

de la voz, siendo menos eficiente para regiones no vocélicas, transitorias y no esta-

15



2.2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA (RAH)

cionarias [Zbancioc and Costin, 2003], [Yujin et al., 2010]. Para una sefial en tiempo
discreto, z(n), LPC considera que cada muestra puede ser aproximada como la com-
binacién lineal de P muestras precedentes x(n — p),p = 1...P. Los factores de la
ponderacién en esta combinacién (a,) son los llamados coeficientes LP. Usualmen-
te los coeficientes LP (a,) se calculan usando el algoritmo de Levinson - Durbin
[Vaseghi, 2007]. Para el RAH, un aspecto importante del LPC es que modela bien
los detalles espectrales alrededor de los picos espectrales (pricipalmente los sonidos
vocdlicos); sin embargo, una debilidad del andlisis LPC es que trata a todas las fre-
cuencias sin tener en cuenta la caracteristica de frecuencia no lineal del oido humano.
Otro aspecto importante es que se debe escoger a priori el valor de P del modelo
LPC (con frecuencia, P = 10 para voz telefénica a 8000 muestras / segundo). En
principio, el valor de P es proporcional al ancho de banda de la voz, de tal modo que
si se escoge un valor de P muy grande puede conducir a modelar picos espectrales
que corresponden a los arménicos y no a los formantes y si el valor de P es pequeno
se suaviza el espectro ocultando a los formantes. Cuando el andlisis LPC se utiliza
en codificacion de voz, tales desviaciones no son tan importantes porque los oyen-
tes pueden tolerar pequenas distorsiones en el procesos de resintesis de la voz. Para

RAH, estas desviaciones pueden ocasionar tasas de reconocimiento bajas.

En muchas aplicaciones, la representacion LP basica se transforma en un conjunto
de coeficientes de reflexion, que son mas eficientes para la transmision y tienen el
beneficio de corresponder al modelo del tracto vocal; sin embargo, tal modelo no es
el Unico ya que muchas formas del tracto vocal pueden conducir al mismo espectro
de la senal de voz. Otra aproximacion mas eficiente para transmision son las lineas
de frecuencia espectrales (LSF, Line Spectral Frequency). Los LSFs representan a los
polos de la representacién LP dentro del circulo unitario en el plano z, que permite
una representacién mas sencilla de los formantes de la voz. Ambas aproximaciones
(coeficientes de reflexién y LSFs) permiten una interpretacién mas facil que la STFT
en términos de resonancias del tracto vocal; no obstante, ninguna de ellas es eficiente

para propositos del RAH [O’Shaughnessy, 2013].
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2.2.1.3. Coeficientes cepstrales en escala de frecuencia Mel (MFCC, Mel Fre-

quency Cepstral Coefficients)

Estudios psicofisicos han mostrado que la percepcién humana del contenido en
frecuencia del sonido para senales de voz no sigue una escala lineal. Los coeficientes
cepstrales en escala de frecuencia mel (MFCC), convierten el espectro lineal en un
espectro no - lineal (Mel), tratando de imitar el comportamiento de la membrana
basilar del oido interno que determina los anchos de banda criticos del oido humano
en funcién de la frecuencia. A dia de hoy, es el método de extraccion de caracteristicas

mas utilizado para RAH.

Para su extraccién, primero se determina el espectro de magnitud V' =| X (f,?) |
de la senal de voz segmentada usando la STFT con N-puntos. Es usual aplicar un
filtro de preénfasis (filtro paso alto) como una etapa de preprocesamiento a la senal
de voz antes de realizar su transformacién al dominio espectral. Este filtro se aplica
con la finalidad de producir una relacién constante a través de toda la banda de
frecuencia compensando los efectos producidos por la fuente glotal y radiacion de los
labios. El espectro de amplitud es entonces multiplicado por un conjunto de filtros
pasobanda triangulares a diferentes escalas de frecuencia llamado banco de filtros
auditivo inspirado por la selectividad en frecuencia que realiza la membrana basilar
(coclea). Este banco de filtros trata de simular el fenémeno de percepcién auditiva
por el que para un tono con amplitud y frecuencia fija, se reduce la sensibilidad del
oido a otros tonos de frecuencia similar, llegando a ser inaudibles si caen dentro de la
banda critica [Mcloughlin, 2009]. A este producto se aplica el logaritmo que cumple la
funcion de convertir una multiplicacion espectral en una suma, lo que permite separar
la envolvente espectral del tracto vocal del conjunto de armoénicos generados por la
fuente de la senal de voz. Dicha separacion facilita la tarea del RAH. Finalmente se
aplica la tranformada discreta del coseno (DCT, Discrete Cosine Transform). Este
procesamiento estd justificado en parte por el hecho de que la DCT ortogonaliza
las log-energias en banda, dando lugar a un conjunto de caracteristicas actsticas

no correladas que son aproximadamente gaussianas. El uso de la escala logaritmica
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2.2. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DEL HABLA (RAH)

considera aspectos relevantes de la percepcion y produccion de la voz, lo que hace
posible que la precision del RAH mejore con respecto al uso del andlisis LP, en el que
no es facil integrar dichos aspectos [O’Shaughnessy, 2013]. El banco de filtros auditivo
se puede construir usando diferentes escalas de frecuencia (Mel, Bark y ERB), de tal

manera que los coeficientes cepstrales se obtienen de acuerdo a la ecuacion 2.9.

Q-1

o = ar(m) 3" log (6 (.1)) cos {m (2q - 1) %} (2.9)
b(@t) =00 )| X (£1) | (2.10)

a(m) = \/g m=0 (2.11)
2 m#£0

donde ¢, es el m-simo coeficiente cepstral correspondiente a la trama ¢-sima,
con m = 1,2, ..., M siendo M el nimero deseado de coeficientes cepstrales y ¢ (g, f)
es el ¢g-simo filtro pasobanda del banco de filtros auditivo con ¢ = 1,2, ..., () siendo
@ el nimero de filtros pasobanda que forman el banco de filtros auditivo.

Cuando la escala de frecuencia utilizada es Mel (la mas habitual), entonces se
obtienen los coeficientes cepstrales en escala de frecuencia Mel (MFCC) tal y como
se muestra en la figura 2.3. Una breve descripciéon de la diferentes escalas de frecuencia

se muestran en la subseccién 2.2.2.

2.2.1.4. Coeficientes cepstrales de prediccion lineal perceptual (PLPCC, Per-

ceptual Linear Prediction Cepstral Coefficients)

Los PLPCC se basan en la obtencién de las caracteristicas espectrales de predic-
cién lineal perceptual (PLP, Perceptual Linear Prediction). PLP es un método de
analisis que incorpora una escala de frecuencia no lineal al igual que los MFCC y
otras propiedades conocidas de la psicofisica de la audicién (curva de igual sonoridad

y la ley de la intensidad de potencia). La parametrizacion PLPCC se muestra en la
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Figura 2.4: Diagrama de bloques de extraccion de los coeficientes PLPCCs.

figura 2.4, donde podemos observar que una vez que el espectro se obtiene después de
aplicar la transformada de Fourier, se transforma a una escala Bark y se enfatiza por
medio del uso de una funcién que aproxima la sensibilidad del oido humano a diferen-
tes frecuencias (curva de igual sonoridad). La salida se comprime para aproximarse
a la relacién no lineal entre la intensidad del sonido y su sonoridad percibida. Pos-
teriormente se calculan los coeficientes de prediccion lineal a través del andlisis LPC

para finalmente transformarlos a coeficientes cepstrales [Vachhani and Patil, 2013].
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2.2.2. Escalas de frecuencia

En el diseno del banco de filtros auditivo para la extraccién de los parametros
cepstrales, en este trabajo hemos considerado tres escalas de frecuencia logaritmica
(Mel, Bark y ERB). Estas escalas logaritmicas son usualmente escogidas en tareas
relacionadas al procesamiento de audio y voz, debido a que estd ampliamente acepta-
do que el Sistema Auditivo Humano (SAH) realiza una compresién logaritmica en el
rango auditivo, de modo que los intervalos de alta frecuencia estan representados con
menos detalle que los rangos de baja frecuencia. Esta observacion se ha derivado de
una serie de experimentos psicoacusticos realizados para determinar las denominadas
bandas criticas (ancho de banda de frecuencia alrededor de un frecuencia central cu-
yas componentes afectan el nivel de sonido y la percepcion del pitch de la frecuencia
central) [Zwicker and Terhardt, 1980].

La escala Mel es una de las escalas de frecuencia de transformacién logaritmica
mas conocida y ha sido desarrollada por Stevens, Volkman y Newmann en 1937

[Stevens and Newman, 1937],

Fo(f) = 2595 log (1 + %) (2.12)

con m en Mel y f en K Hz. Esta transformacién en frecuencia es la base para el
procedimiento de extraccion de los MFCC que utiliza un banco de filtros formado de
filtros triangulares solapados que estan uniformemente distribuidos segtin esta escala.
La escala Bark fue desarrollada por Zwicker. En la ecuacion 2.13 se muestra la

férmula de transformacion a partir de la escala de frecuencia lineal a la escala Bark

[Zwicker and Terhardt, 1980],

2
F.(f) = 13arctan(0,76 f) + 3,5 arctan (%) (2.13)

Y

Con z en Bark y f en KHz.
La escala ERB es una escala logaritmica basada en el ancho de banda rec-

tangular equivalente (ERB, Fquivalent Rectangular Bandwidth), que es una medi-
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Figura 2.5: Escalas de frecuencia para el banco de filtros auditivo.

da mas ajustada de la banda critica. Esta definida mediante la siguiente ecuacién

[Moore and Glasberg, 1983],

f+0,312
F =11.17In | —— 43.0 2.14
wre(f) ,101n (f 14675 + 49, ( )

con f en KHz. En la figura 2.5 se muestran las diferentes escalas de frecuencia
(Mel, Bark y ERB) normalizadas, donde se puede observar que las escalas Mel y Bark
son aproximadamente lineales a bajas frecuencias (hasta aprox. 1kHz) y logaritmica

en el resto.

2.2.3. Reconocimiento de voz usando Modelos Ocultos de Mar-

kov (HMM, Hidden Markov Models)

Es recomendable en muchos casos usar una etapa de pre - procesamiento para la
seal de voz, principalmente cuando la senal de la voz se degrada por la presencia de
ruido de fondo. Existen varias técnicas para la mejora de la senal de la voz, entre
ellas tenemos técnicas basadas en substraccin espectral [Berouti et al., 1979], filtro
de wiener [Scalart and Vieira, 1996]. En este trabajo de tesis se realiza el proceso de
eliminacion de ruido basado en el algoritmo NMF, creando un modelo acistico para

la senal de la voz y del ruido.
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La metodologia basica para el RAH ha empleado la arquitectura de los modelos
ocultos de Markov para la generacién de los patrones o modelos actsticos, usando
como entradas la salida del proceso de extraccion de caracteristicas, principalmente
aquellas basadas en los parametros MFCC (tipicamente 13 coeficientes estéticos que
modelan la posicion del tracto vocal, mas sus primera, delta, y segunda derivadas,
delta - delta, que indirectamente caracterizan la velocidad y aceleracion del tracto
vocal).

Los modelos ocultos de Markov se usan para realizar el modelamiento estadistico
de procesos de senal no - estacionario tales como las senales de voz, secuencia de
imagenes, etc. La suposicion fundamental del HMM es que la senal de la voz se
encuentra bien caracterizada como un proceso aleatorio pardmetrico y que estos
parametros pueden estimarse de una manera bien definida. Se basan en los procesos
de Markov (proceso cuyo estado o valor en algin tiempo ¢t depende de su estado o
valor en el tiempo anterior ¢ — 1 y es independiente de la historia del proceso antes
de t —1). HMM modela las variaciones en el tiempo de los estadisticos de un proceso
aleatorio con una cadena Markoviana de subprocesos estacionarios dependiente de
estado.

HMM se caracteriza por tres matrices A, B y 7, donde:

= A - representa la matriz de probabilidad de transiciones de estado (N x N)

= B - representa la matriz de distribuciéon de probabilidad del simbolo de obser-
vacion (N x M)
» 7 - representa la matriz de distribucién de estados inicial (N x 1)

N es el nimero de estados del modelo y M es el nimero de simbolos de

observacion distintos por estado. Usualmente se usa una notaciéon compacta

A={A B, ~}.

El proceso del reconocimiento de voz incluye los siguientes pasos [Rabiner, 1989]:
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= Vectores de observaciones: son generados a partir del anélisis espectral y tempo-
ral (ver subseccién 2.2.1) de la senal de la voz. Estos vectores de observaciones
se usan para entrenar los HMMs los cuales caracterizan los sonidos del habla

considerados.

= Unidades acusticas: se debe realizar una adecuada selecciéon de la unidades
acusticas. Esta seleccién suele depender del tamano del vocabulario, por ejem-
plo, para reconocimiento de voz con vocabulario pequeno es razonable y practi-
co utilizar la palabra como unidad actstica. Para el caso de vocabularios gran-
des es recomendable usar unidades de sub - palabra (fonemas, difonemas y
trifonemas) como unidades actsticas. Cada una de estas unidades es caracte-
rizada por un HMM cuyos pardametros son estimados a partir del conjunto de

entrenamiento de los datos de voz.

= Moddulo de comparacion: El médulo de comparacién determina las verosimili-
tudes entre todas las secuencias de unidades actsticas permitidas en el sistema
con la entrada de voz desconocida, determinando el mejor score sujeto a res-
tricciones sintacticas y léxicas. Por ejemplo, supongamos que el diccionario de
un sistema de RAH consta de L palabras distintas. Durante la fase de entre-
namiento del sistema, para cada palabra [ en el vocabulario se construye un
modelo HMM )\, cuyos pardmetros { A, B, 7w} se estiman optimizando la verosi-
militud del conjunto de observaciones de entrenamiento para la [-sima palabra
utilizando habitualmente el algoritmo de Baum-Welch [Rabiner, 1989]. Para
cada palabra desconocida que va a ser reconocida, se deben calcular las vero-
similitudes entre la secuencia de observaciones (caracteristicas acusticas de la
palabra a reconocer) de entrada al sistema O = (o1, 09, ...,0r), con todos los
posibles modelos, P (O/);) con 1 <[ < L, seleccionando aquella palabra con

la verosimilitud mas alta de la siguiente manera:

I* = argmax [P (O/\)] (2.15)

1<i<L
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Para este proceso suele utilizarse el algoritmo de Viterbi [Rabiner, 1989].

Decodificaciéon léxica: En esta etapa, se establecen restricciones sobre el sistema
de comparacion, de modo que se debe considerar solo aquellas unidades acusti-
cas que se encuentren en el diccionario (o léxico) de la tarea. Este procedimiento
implica que el vocabulario usado para el reconocimiento se debe especificar en
términos de las unidades acusticas escogidas. Cuando las unidades acusticas
son palabras, este paso de decodificacion léxica se elimina, simplificando de

esta forma la estructura del reconocedor.

Anélisis sintactico: Al igual que en la etapa anterior, se establecen restricciones
donde las palabras deben seguir una secuencia apropiada determinada por la
gramatica de la tarea, que puede ser representada por un modelo de lenguaje
llamado n-grama, donde se toma en cuenta las probabilidades de secuencias
de n palabras. Los modelos de lenguaje bigramas y trigramas son los mas
utilizados. Para tareas de control y comandos, Uinicamente se requiere una
palabra del conjunto finito de palabras para ser reconocida y por lo tanto
no es necesario la gramatica. A este tipo de tareas se le denomina tarea de
reconocimiento de voz de palabras aisladas. Para otras aplicaciones como, por
ejemplo secuencia de digitos, se requiere una gramética muy simple (solo un
digito puede continuar después de algin otro digito). Hay, sin embargo, tareas
donde la gramatica es un factor dominante y aunque adiciona una restriccion
mas al proceso de reconocimiento, produce una mejora en el rendimiento del

sistema global.

Analisis semantico: Al igual que en las dos etapas anteriores, en este proceso

se imponen restricciones semanticas para la tarea del reconocimiento.

Desde el punto de vista practico, hay un factor adicional que debe tenerse en
cuenta en la implementacion de un reconocedor de voz y es el problema de
separar el silencio (o ruido de fondo) de la senal de voz propiamente dicha. Hay

al menos dos caminos razonables para lograr esta tarea:
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e a) La deteccién explicita de la presencia de voz a través de técnicas que
discriminan el silencio de la senal de voz a partir del calculo de la energia,
cruces por cero, duracion de los segmentos de voz y silencio y otros parame-

tros acusticos adecuados.

e b) Inclusién de un modelo de silencio dentro del repertorio de los patro-
nes acusticos del sistema. Es habitual considerar dos modelos distintos
de silencio: silencio largo, correspondiente a los silencios iniciales y fina-
les de cada elocucion y silencio corto, correspondiente a las pausas entre

palabras.

2.2.4. Reconocimiento automatico del habla en condiciones rui-

dosas

Como se ha comentado en el capitulo de introduccién, uno de los principales
retos a los que deben enfrentarse los sistemas de reconocimiento automatico del
habla en la actualidad es el de mejorar su funcionamiento en ambientes adversos
(también denominados condiciones ruidosas), en los que su rendimiento se degrada
significativamente, debido principalmente a la presencia de ruido de fondo.

En el reconocimiento automatico del habla robusto al ruido, habitualmente se
realiza la suposicién de que el desajuste acustico entre los datos de entrenamiento
y los datos de prueba (condiciones reales de funcionamiento), que es el causante de
la degradacion en la tasa de reconocimiento del sistema, puede modelarse como una
transformacién que puede ser determinada mediante diversos métodos y que puede
aplicarse tanto a los pardmetros actsticos de la voz a reconocer como a los modelos
o patrones acusticos del sistema.

A partir de esta suposicion, se han propuesto diversas estrategias para abordar

esta problematica, tales como [O’Shaughnessy, 2013]:

= Mejora o realce de la senal de voz. Consiste en “limpiar” o eliminar el ruido de

la voz ruidosa usando técnicas de procesado de senal en un proceso previo al
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reconocedor de voz en si.

s Parametrizaciones robustas: Consisten en encontrar caracteristicas acusticas

que representen la voz y que sean robustas a la presencia de ruido y distorsiones.

» Compensacién de caracteristicas: Consiste en transformar las caracteristicas

acusticas extraidas de la voz degradada en parametros limpios.

» Compensacion de modelos acusticos: Consiste en adaptar los modelos o patro-
nes acusticos, que generalmente han sido construidos a partir de habla limpia,

a las condiciones ruidosas del entorno.

2.2.4.1. Mejora de la seiial de voz

En las iltimas decadas, se han sugerido una gran diversidad de esquemas para
mejorar la calidad de la voz degradada, principalmente, en escenarios ruidosos, co-
mo calles, coches, metro, trenes o lugares publicos como salas de exposiciones. Su
principal proposito es atenuar las distorsiones tanto como sea posible, preservando
la senal de la voz. Dicha reduccién de ruido puede beneficiar a un rango amplio de
aplicaciones tales como teléfonos moviles, teléfonos a manos libres, teleconferencia,
audifonos, servicios de voz automaticos basados en reconocimiento y sintesis de voz,
forense y grabaciones antiguas.

En la literatura se han propuesto diversos métodos de reduccién de ruido, entre
los que destaca la técnica de substraccién espectral y el filtrado de Wiener, que
atentan la senal de entrada en aquellos rangos de frecuencia donde el valor de la
relacién senal a ruido (SNR, Signal Noise Rate) es baja. El método de substraccion
espectral (SS, Spectral Substraction) [Scalart and Vieira, 1996] consiste en la resta
del espectro de ruido a partir del espectro de la senal ruidosa. El filtrado de Wiener
[Berouti et al., 1979] es similar al método de sustraccién espectral, con la diferencia
que en vez de calcular el espectro, disena un filtro para eliminar el ruido en regiones
de baja SNR. En ambos casos, el ruido se estima durante las porciones de la senal de

entrada con amplitud relativamente baja, bajo la suposiciéon de que tales porciones
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son menos probables de contener voz. Ambos métodos mejoran la calidad de la voz,
aunque tienen la desventaja de producir un ruido residual desagradable llamado ruido
musical.

En los ultimos anos el método de la factorizaciéon de matrices no - negativas se
ha usado en distintas areas del procesamiento de la senal, especialmente en pro-
cesado de audio [Virtanen, 2007], [Wilson et al., 2008], logrando buenos resultados,
especialmente, en condiciones ruidosas y mostrando, por tanto, su robustez frente al
ruido [Schuller et al., 2010]. El éxito de NMF radica en el hecho de su capacidad de
encontrar componentes relevantes ocultos de la senal de voz y su inmunidad al ruido
ya que enfatiza aquellas componentes relevantes caracteristicas de la senal y reduce

la influencia de las componentes ruidosas.

2.3. Clasificacién de Eventos Acusticos (CEA).

En los iltimos anos, el problema de la clasificacién y deteccién de eventos acusti-
cos que no correspondan a voz, han atraido la atencion de numerosos investigadores.
Aunque la voz es el evento actistico mas informativo, otras clases de sonidos (tales
como risas, toses, tipeado utilizando un teclado, etc.) pueden proporcionar pistas
relevantes acerca de la presencia y actividad humana en ciertos escenarios (por ejem-
plo en una oficina). Esta informacién podria ser usada en diferentes aplicaciones,
principalmente en aquellas con interfaces “amigables” tales como habitaciones “inte-
ligentes” [Temko and Nadeu, 2006], aplicaciones en automéviles [Muller et al., 2008],
robots trabajando en diversos ambientes [Chu et al., 2006] o en sistemas de vigilan-
cia [Clavel et al., 2005]. Adicionalmente, los sistemas de clasificacién y deteccién de
eventos acusticos pueden utilizarse como una etapa de preprocesamiento para siste-
mas de reconocimiento automatico del habla de tal manera que esta clase de sonidos
puedan ser eliminados antes del proceso del reconocimiento de voz en si, incremen-
tando la robustez del sistema completo.

Con la finalidad de distinguir entre las diferentes clases acusticas, se
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ha experimentado con distintos esquemas de clasificacion, entre los que
destacan los modelos de mezclas de gaussianas (GMM, Gaussian Miztu-
re  Models) [Temko and Nadeu, 2006], modelos ocultos de Markov (HMM)
[Cotton and Ellis, 2011], méquinas de vectores soporte (SVM, Support Vector Ma-
chines) [Temko and Nadeu, 2006] [Mejia Navarrete et al., 2011], redes neuronales
con funciones de base radial (RBFNN, Radial Basis Function Neural Networks)
[Dhanalakshmi et al., 2008] and redes neuronales profundos (DBNN, Deep Belief
Neural Networks) [Kons and Toledo-Ronen, 2013]. La alta correlacion entre el rendi-
miento de diferentes clasificadores sugiere que el principal problema no es la técnica
de clasificacion usada, sino que el diseno de un proceso adecuado de extraccion de

caracteristicas para AEC es fundamental [Kons and Toledo-Ronen, 2013].

Por lo tanto, el diseno de un adecuado proceso de extraccién de caracteristicas
para AEC es una tarea importante. Se han propuesto varios esquemas en la litera-
tura, algunos de ellos basados sobre las caracteristicas a corto plazo, tales como los
coeficientes cepstrales en escala de frecuencia Mel (MFCC) [Temko and Nadeu, 2006]
[Zieger, 2008] [Zhuang et al., 2010] [Kwangyoun and Hanseok, 2011}, log-energias en
banda [Zhuang et al., 2010], prediccién lineal perceptual (PLP) [Portelo et al., 2009],
log-energia, flujo espectral, entropia fundamental y tasa de cruces por cero
[Temko and Nadeu, 2006]. Muchas de estas caracteristicas son a corto plazo o a nivel
de trama en el sentido de que se calculan trama a trama (tipicamente, el perfodo de

trama usado para andlisis de voz / audio es aproximadamente de 10 — 20ms).

No obstante, otras aproximaciones estan basadas en la aplicacién de dife-
rentes técnicas de integracion temporal sobre estos parametros a corto plazo
[Meng et al., 2007], de modo que se extraen caracteristicas a escalas de tiempo més
largas, combinando de alguna manera la informacién de los coeficientes a corto plazo
contenidos en segmentos (conjunto de tramas consecutivas) o ventanas temporales
de duracién més larga [Mejia Navarrete et al., 2011], [Zhang and Schuller, 2012]. Di-

chas caractéristicas se denominan a largo plazo o segmentales,

En la siguiente subseccion se describen los parametros acisticos mas comunmente
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utilizados para clasificacion y deteccion de eventos actisticos.

2.3.1. Extraccion de caracteristicas acusticas para CEA

El principal objetivo del proceso de extraccion de caracteristicas es encontrar
una transformacion de la senal que logre capturar la informacién maés importante
y representativa de la misma, reduciendo su dimensionalidad. A continuacién se
describen distintas aproximaciones para la extraccion de caracteristicas acusticas
para AEC. Como se ha mencionado antes, se pueden clasificar en dos grandos grupos:

parametros a corto plazo o a nivel de trama y parametros a largo plazo o segmentales.

2.3.1.1. Caracteristicas a corto plazo

En los primeros trabajos sobre parametrizacion de eventos acusticos de propuso
el uso de caracteristicas acusticas similares a las utilizadas para reconocimiento au-
tomatico de habla o de locutor, como, por ejemplo, los parametros mel-cepstrales,
log-energias en banda, etc. Mas recientemente se ha experimento con pardmetros
derivados de los descriptores de audio MPEG-7 [Kim et al., 2005], como el flujo es-

pectral, centroide espectral, etc.

= A. Coeficientes de log-energias en banda (FBEC, Filter Bank Energy

Coeficcients):

El célculo de las caracteristicas FBEC es similar al célculo de los MFCC (ver
subseccion 2.2.1.3), con la diferencia de que no se aplica la transformada dis-
creta del coseno como paso final. Al igual que los MFCCs, primero, la senal
de audio se divide en tramas (con una longitud tipica de 20ms — 30ms ) con
solapamiento de, usualmente, 10ms a 15ms, usando una ventana de analisis de
Hamming. Estas tramas se transforman al dominio de la frecuencia usando la
transformada discreta de Fourier. A continuacién, el espectro de magnitud se
pasa a través de un banco de filtros triangulares a escala de frecuencias Mel

definida en la ecuacion 2.11. Por ltimo se calcula el logaritmo de la energia de
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la salida de cada filtro, obteniéndose los coeficientes de log-energias en banda

(FBEC).

Las caractersiticas FBEC, permiten realizar un analisis espectro - temporal
de la senal de audio; sin embargo, presenta el problema de la resolucion, ya
que el uso de una ventana de andlisis pequena implica una mejor resolucion
en el tiempo, a costa de una pobre resolucién en la frecuencia; mientras que
ventanas mas grandes proporcinan una mejor resolucién en la frecuencia y
una pobre resolucién en el tiempo. Por lo tanto, la seleccion del tamano de la

ventana es un parametro critico.

B. Coeficientes cepstrales en escala de frecuencia Mel (MFCC, Mel
Frequency Cepstral Coefficients):

Es una de las caracteristicas mas usadas para el procesamiento de audio deriva-
das del analisis espectral y motivadas perceptualmente. La obtencion y calculo
de los MFCCs se encuentra descrito en la subsubseccion 2.2.1.3. Tal y como
se expondra con mayor profundidad en el capitulo 4, este tipo de parametros
acusticos puede no ser necesariamente el mas apropiado para la tarea de clasi-
ficacion y segmentacion de eventos acusticos puesto que se disefiaron teniendo
en cuenta la estructura espectral de la senal de voz, que es bastante diferente

de la de los eventos acusticos.

C. Tasa de cruces por cero (ZCR, Zero Crossing Rate):

Es una caracteristica temporal de audio que se define como el niimero de veces
que la amplitud de la senal de audio cruza el valor de cero. En el dominio del
tiempo los cruces por cero dan una medida del ruido de la senal. En la ecuacion
2.16 se muestra el cédlculo de la tasa de cruce por cero para la t-sima trama

1 N-1

Zi=1 > | sign (z (n)) — sign (x (n — 1)) | (2.16)

n=0

30



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

Donde N es el ntiimero total de muestras de = (n) y la funcién signo sign (z (n))

estd definida en la ecuacion 2.17.

sign (z (n)) = - (2.17)

» D. Flujo espectral (F):

El flujo espectral es un indicativo de cuan réapido cambia el espectro de potencia
de una senal, es decir, es una medida de la variacién del espectro de potencia
entre tramas sucesivas y se define mediante la ecuacién 2.18. El flujo espectral

puede usarse para determinar el timbre de una senal de audio.

Fy=— Y " [Xi (k) — Xio1 (K)) (2.18)

Donde, X; (k) y X;—1 (k) son los espectros de magnitud para la trama t y t — 1,

respectivamente; siendo N f el nimero total de bins de frecuencia.

» E. Rolloff espectral (F,,):

Es una medida que define la frecuencia F,, debajo de la cudl reside el 85 % del
espectro de magnitud acumulado y esta definido por la ecuacién 2.19. Donde,
X, (k) es el espectro de magnitud para la trama t¢. Este pardmetro refleja la

simetria del espectro.

F”‘O Nf*l

SO (k) =085 3 | X (k) | (2.19)

» F. Envolvente espectral de audio (ASE, Audio Spectral Envelope):

Este parametro representa una descripciéon compacta del espectrograma y se
obtiene como la suma de la energia del espectro de potencia dentro de una serie
de bandas de frecuencia b, las cuales estan logaritmicamente distribuidas entre

dos limites de frecuencia (lo, y hip) y se encuentra definido en la ecuacién 2.20.

31



2.3. CLASIFICACION DE EVENTOS ACUSTICOS (CEA).

hi
ASE; (b) = Zb P (k) (2.20)
k=loy
donde P (k) son los coeficientes del espectro de potencia, loy, (hip) son, respecti-
vamente, el limite inferior y superior de la banda b. ASE presenta la desventaja
de ser dependiente del nivel amplitud de la senal, por lo que si se extrae a partir
del mismo sonido pero con diferentes factores de amplificacion, los vectores de

caracteristicas resultantes diferiran significativamente.

» G. Centroide espectral de audio (ASC, Audio Spectrum Centroid):

Esta caracteristica describe el centro de gravedad del espectro. Se usa para
describir el timbre de una senal de audio. También indica si las bajas o altas
frecuencias son dominantes en el espectro de potencia y puede ser considerado

como una aproximacién de la intensidad (sharpness) perceptual de la senal.

» H. Espectro disperso de audio (ASS, Audio Spectrum Spread):

Esta caracteristica describe como se distribuye el espectro de potencia de la
senal de audio alrededor de su centro. Un valor bajo indica que el espectro se
encuentra concentrado alrededor de su centro; mientras que un valor alto refleja

una distribucion de la potencia a través de un amplio rango de frecuencias.

» I. Planicidad del espectro de audio (ASF, Audio Spectrum Flatness):

Este parametro se uso originalmente para calcular el umbral de enmascara-
miento de ruido en codificacion de voz. Esta caracteristica permite caracterizar
el espectro de audio y permite cuantificar el grado en que un sonido se parece

a un ruido o un tono.

2.3.1.2. Integracion temporal de caracteristicas

La integracion temporal de caracteristicas consiste en el proceso de combinar un

conjunto de pardmetros extraidos a corto plazo (nivel de trama) y contenidos en una
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ventana de longitud dada en un unico vector de caracteristicas (nivel de segmento), de
modo que se capture la informacién de la evolucién temporal de los parametros dentro
de dicha ventana [Meng et al., 2007]. Usualmente se utilizan como caracteristicas a
corto plazo las mencionadas en la subseccién 2.2.1 (principalmente, FBEC o MFCC),
puesto que se ha observado que la informacién sobre su comportamiento dindmico
puede ser relevante para distinguir unos eventos acusticos de otros. La integracién
temporal también permite una reduccién de los datos, de forma que la informacién
relevante puede ser resumida eficientemente en poco espacio [Meng et al., 2007].

La integraciéon temporal de caracteristicas puede expresarse como una secuencia
de T caracteristicas a corto plazo de dimensiéon D,, X = {x;,Xg,...,Xr} que se

divide en k segmentos, Y = {y;,y2, ..., Yk | de la siguiente manera,

Vi = f (Xp-Ho, Xk Hot 15 s Xb Hot Lo—1) (2.21)

donde L, es el tamano del segmento, Hy es el desplazamiento del segmento, ambos
definidos en tramas, y f es la funcion que combina los parametros a nivel de trama
en parametros a nivel de segmento. En este trabajo de tesis se han considerado dos

formas distintas de combinacién: estadisticos de las caracteristicas a corto plazo y

coeficientes de banco de filtros (FC, Filterbank Coefficients).

= A. Estadisticos de las caracteristicas a corto plazo:

Esta aproximacion consiste en aplicar la integraciéon temporal sobre un
conjunto de parametros a corto plazo dentro una ventana deslizante con
una duracién de varios segundos y calcular sus estadisticos (media, des-
viacién estdndar, simetria, etc.) sobre dicha ventana [Meng et al., 2007],

[Mejia Navarrete et al., 2011], [Zhang and Zhou, 2004].

Zy = [ mean (yy) std(yx) skewness(yy) (2.22)

donde mean (yy), std(yx) y skewness (yy) son la media, desviacién estandar

y simetria calculados sobre los parametros contenidos en el k-simo segmento.
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Figura 2.6: Banco de filtros predefinido U usado para parametrizacién FC.

» B. Coeficientes de banco de filtros (FC):

Inicialmente, la aproximacién FC fue aplicada en tareas de clasifi-
caciéon de géneros musicales y audio en general [Meng et al., 2007],
[McKinney and Breebaart, 2003]. FC ayuda a capturar la estructura dindmi-
ca de las caracteristicas a corto plazo [Meng et al., 2007], calculando su es-
pectro de modulaciéon a través del uso de un banco de filtros (U) ins-
pirado en el sistema auditivo humano. Habitualmente, dicho banco cons-
ta de cuatro filtros correspondiente a las siguientes bandas de frecuencia

[McKinney and Breebaart, 2003]:

e Filtro 1: 0 Hz (filtro DC)
e Filtro 2: 1 - 2 Hz (energia de modulacién)
e Filtro 3: 3 - 15 Hz (energia de modulaciin)

e Filtro 4: 20 - 43 Hz (aspereza roughness perceptual)

En esta aproximacién se calcula el periodograma de cada dimension de las
caracteristicas a corto plazo contenidas en el £ - simo segmento y; y la infor-
macién contenida en dicho periodograma se resume mediante la obtencién de la
potencia en las diferentes bandas de frecuencia del banco de filtros predefinido

(U)’
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Figura 2.7: Diagrama de bloque del proceso de extraccion de caracteristicas.

donde P, representa los periodogramas de la secuencia de coeficientes a corto
plazo perteneciente al £k - simo segmento, U es la magnitud de la respuesta en
frecuencia del banco de filtros predefinido y z; es el vector de caracteristicas
final, que son la entrada al clasificador correspondiente. En la figura 2.7, se

muestra el diagrama de bloques para esta parametrizacion.
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Capitulo 3

Eliminacion de ruido con NMF para
aplicacion en la mejora de voz y el

reconocimiento automatico de habla

Los sistemas de reconocimiento automatico de habla entrenados en condiciones
controladas (es decir, usando voz limpia) degradan significativamente su funciona-
miento en condiciones reales, especialmente por la influencia del ambiente acustico,
como, por ejemplo, la presencia de ruido aditivo que afecta significativamente la ca-
lidad de la voz. El ruido en la senal de la voz es un problema comun en muchas
aplicaciones como son el uso de reconocedores de voz en comunicaciones telefénicas
fijas y méviles, etc. De hecho, uno de los principales problemas a los que tiene que
enfrentarse los sistemas de RAH es el reconocimiento en entornos ruidosos dado que
la capacidad de comprension de la méquinas ain estd lejos de parecerse al de los seres
humanos en estas condiciones. Por este motivo y con objeto de mejorar las prestacio-
nes de los sistemas de RAH, en ocasiones, se utiliza una etapa de preprocesamiento
para mejora de la senal de voz mediante la eliminacién de ruido.

En este capitulo concentramos nuestros esfuerzos en la mejora de la senal de

voz para el reconocimiento automatico del habla. En la literatura, se han propuesto
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varios métodos para reducir la influencia del ruido. Entre ellos, destacan la técnica del
filtro de Wiener [Scalart and Vieira, 1996] y el método convencional de sustraccién
espectral (SS, Spectral Subtraction), [Berouti et al., 1979] que consiste en la resta de
una estima del espectro del ruido del espectro de la senal de voz ruidosa. Ambos
métodos producen una senal mas inteligible; sin embargo, tienen la desventaja de
producir ruido residual molesto para el oyente (y para el reconocedor de voz) llamado

ruido musical.

Recientemente, la factorizacion de matrices no-negativas se ha utilizado satisfac-
toriamente en diferentes dreas relacionadas con el procesamiento de voz, incluyendo
eliminacién de ruido en senales de voz [Wilson et al., 2008], separacién de sonidos
[Virtanen, 2007], separacién de locutores [Schmidt and Olsson, 2006], y extraccién
de caracteristicas [Schuller et al., 2010]. NMF proporciona una forma de descompo-
ner una senal en una combinacion convexa de bloques de construccién no negativos
(llamados también vectores base) mediante la minimizacién de una funcién de coste
dada. Funciones de coste tipicas son la distancia euclidea y la divergencia de Kullback
- Leibler (KL). En la seccién 2.1 del capitulo 2 puede encontrase una descripcién de
los fundamentos matematicos principales de NMF y la solucién del proceso de fac-

torizacién.

En los trabajos previamente mencionados, se ha mostrado que NMF es capaz de
separar fuentes de sonido cuando sus bloques de construccién son suficientemente dis-
tintos como es el caso de la voz y ruido. En este capitulo proponemos usar un método
basado en NMF para la eliminacion de ruido en senales de voz, que esta basado en el
desarrollado en [Wilson et al., 2008] para la tarea de la mejora de la voz. La técnica
en [Wilson et al., 2008] se sustenta en el desarrollo de un modelo a priori de la voz
y ruido, y por lo tanto, asume un conocimiento a priori del tipo de ruido que con-
tamina la voz. En contraste, nuestro método no usa informacin explicita acerca del
ruido, ya que el modelo de ruido se estima a partir de los segmentos de silencio/ruido
de las elocuciones a reconocer, obtenidos con la ayuda de un detector de actividad

de vocal (VAD, Voice Activity Detector). Mientras que en [Wilson et al., 2008] s6lo
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CAPITULO 3. ELIMINACION DE RUIDO CON NMF PARA APLICACION EN
LA MEJORA DE VOZ Y EL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE HABLA

se presentan resultados para mejora de voz, en este capitulo se muestra también el
funcionamiento del método en un sistema de reconocimiento automéatico del habla.

Por otro lado, varios estudios recientes indican que puede resultar beneficioso
realizar un control explicito del grado de dispersién (sparsity) en las descomposi-
ciones NMF para el caso de separacién de sonidos y locutores. En este sentido, el
método para separaciéon de locutor propuesto en [Schmidt and Olsson, 2006] intro-
duce un término de penalizacion en el algoritmo NMF con distancia euclidea que
permite controlar dicho grado de dispersién de la solucién. Sin embargo, en proce-
samiento de voz, se han reportado mejores resultados usando NMF con divergencia
KL [Schuller et al., 2010], [Virtanen, 2007]. Por esta razén, nuestro método basado
en NMF para eliminar ruido en senales de voz ademas combina el uso de la divergen-
cia KL con restricciones de dispersiéon siguiendo el procedimiento general descrito en

[Cichocki et al., 2006].

3.1. Eliminacién de ruido en senales de voz usando

NMF

Los métodos basados en factorizacién de matrices no negativas permiten la eli-
minacién (al menos, parcial) de ruido en senales de voz bajo la hipétesis de que las
senales de voz ruidosas son una mezcla aditiva de dos fuentes suficientemente distin-
tas: voz y ruido. NMF se aplica al espectro de magnitud de la senal de voz ruidosa,
|Vinix|, de tal forma que puede ser expresado como la combinacién lineal de varias
componentes diferentes, aquellos que solo representan el espectro de magnitud de
la voz (Wspeeen) ¥ aquellos que solo representen al espectro de magnitud del ruido
(Whoise)- Estas componentes se denominan vectores espectrales base (SBV, Spectral
Basis Vectors) y pueden interpretarse como los bloques constructivos de la voz y el
ruido. En la figura 3.1, se muestran los vectores espectrales base para la voz y el
ruido de metro, donde claramente observamos que son distintas. Ademas podemos

observar que la distribucién de los vectores espectrales base de la voz (en nuestro
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(a) Vectores espectrales base de la voz
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Figura 3.2: Representacion NMF de senales de voz ruidosas.

caso 50 SBV) se asemeja al banco de filtros auditivo a escala de frecuencia Mel,
concentrando mayor cantidad de vectores espectrales (filtros) en la regién de baja de
frecuencia que en la de alta frecuencia.

La representacion NMF de una senal de voz ruidosa se muestra en la figu-
ra 3.2, en la que los SBVs de la voz (Wspeeen) ¥ sus correspondientes coeficien-
tes de activacion (Hgpeecn) pueden usarse para reconstruir la senal de voz limpia
(|Vipeech| = Wepeech Hspeecn ), mientras que los SBVs del ruido (Wheise) y Sus correspon-
dientes coeficientes de activacién (Hise) pueden usarse para reconstruir la senal de

ruido <|Vnoise| ~ WnoiseHnoise)-
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El proceso de mejora de la senal de voz consiste de dos etapas: entrenamiento y

eliminacion de ruido propiamente dicho, tal y como se detalla a continuacion.

3.1.1. Etapa de entrenamiento.

En esta etapa se determinan los vectores espectrales base que representan a las
senales de voz y ruido, mediante la aplicacion de NMF sobre los datos de entrena-
miento de voz limpia (sin ruido de fondo) y ruido. Para ello, primero, se calcula el
espectro de magnitud de la voz limpia (|Vipeeecn|) ¥ del ruido (|Viise|). A continua-
cion, se minimiza la divergencia de Kullback-Leibler entre el espectro de magnitud
y sus correspondientes matrices factorizadas (Wspeeech Hspeech) ¥ (Whoise Hnoise) usando
las reglas de aprendizaje dadas en la ecuacién 2.4 de la seccién 2.1 del capitulo 2. De
esta forma, en esta etapa de entrenamiento se han obtenido los vectores espectrales
base de la voz y el ruido, que estan contenidos en las matrices Wpeech ¥ Whoise, res-
pectivamente, y que se utilizan en la siguiente etapa como modelos de voz y ruido.
En la figura 3.3 se muestra este proceso de determinacion de los modelos de voz y
ruido usando NMF. Es importante destacar que dado que NMF es un algoritmo ite-
rativo, es importante realizar un adecuado proceso de inicializaciéon de las matrices
factorizadas. En la subseccién 2.1.2 del capitulo 2 y en la secciéon experimental de
este capitulo se encuentran mas detalles sobre la inicializacién del algoritmo para
esta tarea.

En la préctica, para construir el modelo de voz, se asume que se encuentran
disponibles suficientes datos de voz limpia. No obstante, para el modelo de ruido, se

han explorado dos alternativas diferentes:

» Offline Noise Data (OND). En esta aproximacién se supone un conocimiento
a priori del tipo de ruido como en [Wilson et al., 2008]. Por lo tanto, para cada
tipo de ruido considerado, se entrena su modelo de ruido correspondiente usan-
do todos los datos de ruido disponibles en la base de datos. Esta aproximacion

proporciona un limite superior al rendimiento del método de eliminacion de
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Figura 3.3: Diagrama de bloque para la obtenciéon de los modelos de voz y ruido

usando NMF.

ruido basado en NMF.

» Voice Activity Detector Noise Data (VADND). En esta aproximacién, se usa
un detector de actividad de voz (VAD) con la finalidad de determinar explici-
tamente las zonas de las elocuciones de voz ruidosas que contienen solo ruido.
El modelo de ruido se construye a partir de estos segmentos, por lo que es ne-
cesario entrenar un modelo de ruido para cada elocucion utilizando inicamente
los datos de ruido contenidos en dicha elocucién. Esta alternativa es compu-
tacionalmente mas costosa, pero evita la necesidad de tener un conocimiento a

priori del tipo de ruido, lo cual no siempre es posible.

3.1.2. Etapa de eliminacién de ruido.

En la etapa de eliminacién de ruido en si (denoising), se supone que Wepeeen ¥
Wheise SO vectores espectrales base adecuados para describir la voz y ruido. Bajo
esta suposicién estos vectores no necesitan ser reentrenados, por lo que mantienen
fijos y se concatenan para formar un tinico conjunto de SBVs denominado Wy, que

pueden considerarse como modelo de la voz ruidosa al contener componentes de
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voz y ruido. Dado el espectro de magnitud de la senal de voz ruidosa (|Viix|), se
calcula su factorizacion |Viix| = WanHan minimizando la divergencia KL entre |V«
y (WanH.n), actualizando unicamente la matriz de activaciones Hyy.

Una de las novedades del método propuesto en este capitulo es la utlilizacion en
el algoritmo NMF de la distancia KL junto con una serie de factores que controlan
el grado de dispersién (sparseness) de las matrices factorizadas, puesto que presu-
ponemos que una representacion dispersa de los datos puede beneficiar el proceso de
eliminacion del ruido de la senal de voz. Tal y como se comenta en el capitulo 2, para
este proposito hemos seguido la aproximacién propuesta en [Cichocki et al., 2006] y
[Cichocki et al., 2009] para la funcién de coste KL y las reglas de aprendizaje modi-
ficadas indicadas en la ecuacién (2.5) de dicho capitulo. Puesto que la matriz Wyy
permanece fija en esta etapa, las reglas de actualizacion sélo se aplican sobre la
matriz H,y con los parametros (w y «;) adecuados (ver seccion 3.2).

Una vez recalculada la matriz H,j, el espectro de magnitud de la voz regenerada se
estima como |Vipeech| & Wepeech Hspeechs siendo Hypeeen 1as filas de Hyy correspondien-
tes a los coeficientes de Wipeeen. Finalmente, el espectrograma de la voz regenerada
se recupera usando la fase del espectro de la senal de voz ruidosa original y la corres-
pondiente senal de voz en el dominio del tiempo se obtiene mediante la aplicacién
del método de overlap-add convencional. El proceso completo de la eliminaciéon de

ruido en senales de voz se muestra en el diagrama de bloques de la figura 3.4.
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Figura 3.4: Diagrama de bloque del proceso de eliminacién de ruido en senales de

voz usando NMF.

3.2. Aplicacién a la mejora de la seial de voz.

En esta seccion se describe la experimentacién realizada par evaluar los métodos
propuestos basado en NMF (OND y VADND) en la tarea de eliminacién de ruido

en senales de voz con aplicacién a la mejora de voz.

3.2.1. Base de datos y protocolo experimental.

La base de datos usada para los experimentos de mejora de la senal de voz es la
AURORA-2 [Hirsch and Pearce, 2000], que esté creada a partir de la base de datos
TIDIgits y contiene las grabaciones de 52 hombres y 52 mujeres adultos norteameri-
canos pronunciando secuencias de digitos en inglés. Originalmente la base de datos
fue grabada en condiciones limpias a una frecuencia de muestreo es 8K Hz y sub-
secuentemente contaminada con varios tipos de ruido a diferentes relaciones senal a
ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio). El principio y fin de las elocuciones fue deter-
minado automaticamente utilizando el detector de actividad vocal del estandar de

codificacién G.729.
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Para entrenar los vectores espectrales base de la voz se usaron 420 archivos de voz
limpia pertenecientes al conjunto de entrenamiento de la base de datos AURORA-2.
En el método OND, los modelos de ruido se entrenaron usando las correspondientes
ficheros de ruido incluidos en la base de datos. En la aproximacién VADND, el
modelo de ruido para cada elocucion fue entrenado usando las tramas de solo ruido
del principio de cada elocucién determinadas por el detector de actividad vocal del
del estandar de codificacién G.729. Con la finalidad de realizar el estudio de la
subseccion 3.2.2 se usaron 6006 archivos de voz del conjunto de prueba denominado
TEST A de la base de datos AURORA-2, que corresponde a diferentes versiones
ruidosas de 1001 archivos contaminados con ruido de coche a SNRs desde —5d B hasta
20dB con pasos de 5dB. Finalmente, los experimentos finales (subseccién 3.2.3) se
realizaron utilizando 24024 archivos del conjunto de prueba TEST A que contienen
voz contaminada con ruidos de metro, voces, coche y sala de exposiciones a las SNRs
mencionadas anteriormente.

Para evaluar el funcionamiento de los métodos propuestos, se usé la medida de
evaluacion perceptual de la calidad de la voz (PESQ, Perceptual Evaluation of Speech
Quality), recomendada por la ITU-T para valorar la calidad de la voz. PESQ es capaz
de predecir la calidad subjetiva con buena correlaciéon con la percepcién humana en
un amplio rango de condiciones (ruido, filtrado, distorsiones debidas a la codificacién,
etc.) [Lee and Seung, 2002] y usa una escala de 5 puntos indicando como 1 el peor
valor y 5 el mejor valor. Los valores PESQ se calcularon usando el cédigo disponible
en [Hu and Loizou, 2011] y considerando la senal de voz limpia como referencia. Los

resultados se presentan en términos de la siguiente medida de eficiencia relativa,

PESQdenoised - PESQHOiSy

E rel —
f : PESQnoisy

x 100 % (3.1)

donde PESQnoisy ¥ PESQdenocisea son los valores PES(Q) antes y después de la

aplicacién del proceso de mejora de la voz, respectivamente. Un incremento en es-
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te valor implica una mejora de la calidad y una disminucion significa que la voz

procesada ha sufrido una degradacion con respecto a la voz ruidosa correspondiente.

3.2.2. Estudio de la influencia de los parametros NMF.

En este apartado se muestran los resultados obtenidos en un conjunto de expe-
rimentos realizados con la finalidad de estudiar el impacto de varios parametros del
algoritmo NMF en la calidad de la voz mejorada. Los parametros considerados fue-
ron la longitud de la ventana de analisis y el desplazamiento de trama usado para el
calculo de los espectrogramas, el niimero de vectores espectrales base y los valores
de los parametros de regularizacion, w y a;.

En todos los casos, NMF fue inicializado usando el esquema de inicializacién des-
crito en la subseccion 2.1.2 del capitulo 2. En particular, en cada experimento se
ejecuté 10 veces el algoritmo NMF de minimos cuadrados alternantes (ALS NMF,
Alternating Least Squares NMF') [Cichocki et al., 2009], de tal manera que la facto-
rizacién que produjo la distancia euclidea menor entre la matriz original V' y (W H)
se escogid para inicializar el algoritmo. Posteriormente, estas matrices iniciales se
refinaron mediante la minimizacién de la divergencia KL con restricciones de disper-
sion utilizando la regla de aprendizaje de la ecuacién 2.5. Antes de estudiar el efecto
de los pardmetros antes mencionados, se realizaron una serie de experimentos para
observar el funcionamiento de la distancia euclidea y la divergecia KL. como funcio-
nes de coste, concluyendo que la distancia euclidea daba lugar a peores resultados
en términos del PESQ que la distancia KL, corroborando las conclusiones obtenidas
en estudios previos [Virtanen, 2007], [Wilson et al., 2008], [Schuller et al., 2010].

A continuacién se resumen los principales experimentos y resultados obtenidos:

= Con respecto al nimero de SBVs, se probaron diversos valores desde 10 hasta
80 en pasos de 10 con una longitud de ventana de 20ms y desplazamiento de
trama de 2,5ms. Los resultados mostraron que la calidad de la voz procesada

se degradaba cuando se usaba un nimero pequeno de SBVs (debajo de 30),
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mientras que los mejores valores de PESQ) se obtuvieron en el rango de 40 a
80 SBVs. Estos resultados indican que para una adecuada representacién de
la senal de voz en NMF, parece necesario considerar mas de 30 SBVs. Estos

resultados se muestran en la figura 3.5(a).

» El desplazamiento de la trama, mostrado en la figura 3.5(b), se estudié en el
rango desde 1ms hasta 10ms con una longitud de ventana de 20ms y 50 SBVs.
En este caso, la calidad de la voz mejoraba cuando el desplazamientos de trama
disminufa. Los mejores valores de PESQ se encontrados en el rango entre 1ms

y dms.

» La longitud de ventana se vari6 desde 10ms hasta 45ms con pasos de H5ms con
un desplazamiento de trama de 2,5ms y 50 SBVs, como se muestra en la figura
3.5(c). A partir de este conjunto de experimentos, se observé que los valores
de PESQ aumentaban conforme la longitud de la ventana se incrementaba,

obteniendo los mejores resultados en el rango entre 25ms hasta 45ms.

= Con respecto a los factores que controlan la dispersion de la matriz de acti-
vaciones, se realizaron varios experimentos variando «j desde 0 hasta 1,2 y
w desde 1 hasta 2,5 utilizando el procedimiento de busqueda por rejilla grid
search. Los resultados para la aproximacion OND se muestran en la figura 3.6,
indicando con una celda de color rojo una mejora en la calidad y con color azul
una degradacion de la calidad con respecto a la senal ruidosa. Para el método

VADND se observaron tendencias similares.

Como se puede observar, los valores de PESQ empeoran cuando no se utiliza
ninguna regularizaciéon (este caso corresponde a oy, = 0 y w = 1 mostrado en la
figura 3.6) o cuando se incrementan de forma conjunta ambos pardmetros (por
ejemplo o, = 1,2 y w = 2,5). Sin embargo, cuando solo alguno de los valores de
estos factores se incrementan, la calidad de la voz mejora, encontrando el mejor
rendimiento para la combinacién de oy, y w mostrados con celdas de color rojo

en la figura 3.6 (por ejemplo cuando o, =1y w = 1).

47



3.2. APLICACION A LA MEJORA DE LA SENAL DE VOZ.

(b) (c)
12 12
o - - _ =@ PESQ
10 - 12 o o-¢-9
10 pe 1 &
8 \ ¢
~ _ N 1
X 6 I N =S
B T8 . 3 d
Ry Ry Ay «~ 10
. = . la
2 Lo .
6 : : N 9 ]
i N
o rsa N ¢ ¢ -PESQ
-2 4 8
10 20 30 40 50 60 70 80 2 4 6 8 10 10 20 30 40
Vectores espectrales base (SBVs) Desplazamiento de trama (ms) Longitud de ventana (ms)

Figura 3.5: Influencia de varios parametros de NMF en el proceso de eliminacién de
ruido. a) Numero de vectores espectrales base (SBVs), b) Desplazamiento de trama

y ¢) Longitud de la ventana de anélisis.

3.2.3. Resultados experimentales.

En esta subseccién se compara el rendimiento de las dos aproximaciones de elimi-
nacién de ruido en sefiales de voz basado en NMF (OND y VADND) con el método
convencional de substraccién espectral (SS) utilizando la medida del PESQ relativo.
De acuerdo a los resultados obtenidos en la subseccion previa, para los métodos ba-
sados en NMF' se us6 una longitud de ventana de 40ms, un desplazamiento de trama
de 2,5ms, 50 SBVs, w = 1 y ap = 1. Para realizar una adecuada comparacion, para
SS se utilizaron los mismos valores para la longitud de ventana y desplazamiento de

trama.

La figura 3.7 muestra la medida relativa del PESQ con respecto a la senal ruidosa
para los cuatro tipos de ruido considerados a varias SNRs. Para los ruidos de metro
y voces, los dos métodos basados en NMF superan a SS para valores de SNR bajos
y medios (—5dB - 10dB). Para el ruido de sala de exposiciones, el rendimiento del
método OND es superior a SS en valores de SNR bajos y medios (—5dB - 15dB)
mientras que VADND supera a SS para SNR medias (5dB - 15dB).

Para el caso del ruido de coche, OND es mejor que SS en SNR baja (—5dB -
5dB); sin embargo SS supera a OND para SNR por encima de 15dB. Para este
ruido, VADND produce resultados ligeramente peores que SS para SNRs baja y
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Figura 3.6: Eficiencia relativa del PESQ en funcion de los parametros de regulariza-

cion ap, v w.

media (—5dB - 10dB), mostrando mayores degradaciones con respecto a SS para

SNRs por encima de los 15dB.

En general, los resultados muestran que OND y VADND son més adecuados que
SS para rangos de SNR bajos y medios. Sin embargo, para la SNR maés alta (20dB),
el método SS produce mejores resultados que las técnicas basadas en NMF| no siendo

tan notoria esta mejora para el caso del ruido de sala de exposiciones.

En la tabla 3.1 se muestra la eficiencia relativa del PESQ promediado sobre los
cuatro tipos de ruido y las SNRs consideradas junto con sus respectivos intervalos
de confianza al 95 % para los diferentes métodos de eliminacién de ruido en senales
de voz. Para los ruidos de metro y voces las técnicas basadas en NMF (OND y
VADND) superan a SS, siendo esta mejora estadisticamente significativa; sin embar-
go, para el ruido de coche, las técnicas OND y SS muestran resultados similares y
significativamente mejores que la técnica VADND. Para el ruido de sala de exposi-
ciones, las técnicas VADND y SS muestran en promedio resultados similares, pero

son superados por la técnica OND.
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Tabla 3.1: Eficiencia relativa PESQ [ %] promediado sobre los cuatro tipos de ruido.

Ruido OND VADND Ss

Metro 19,51 41,00 15,61+£0,92 11,754 0,81
Voces 9,94+£0,76  8,04+069  6,57+0,63
Coche 16,454+0,94 13,67+£0,87 16,54 £ 0,94

Sala de exposiciones 16,69 +0,94 11,224+0,80 11,11 +0,80

I OND 15k EEmOND ||
[_1VADND|{ [C—1VADND
C—ss [ss
=10
By
sl
0 : : : : : :
-5 0 5 10 15 20 -5 0 5 10 15 20
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Figura 3.7: Medida relativa PESQ para las técnicas SS, OND y VADND.

Con respecto a la comparacion entre OND y VADND, en la tabla 3.1 se puede
observar que la calidad de la senal de voz procesada es mejor con OND en todos los
casos. Este resultado es esperable porque OND usa mas informacién que VADND en
el proceso de eliminacién de ruido. De hecho, necesita conocer el tipo de ruido (no
sélo el valor de SNR) presente en las elocuciones ruidosas. Sin embargo, VADND es
capaz de efectivamente eliminar el ruido en la senal de voz usando solo la informacion
contenida en los segmentos de silencio/ruido de cada elocucién, especialmente en los

casos de ruido de metro y voces.
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3.3. Aplicacién al reconocimiento automatico de ha-

bla.

En esta seccion se presenta la evaluacion de las técnicas propuestas en la tarea del
reconocimiento automatico de habla ruidosa. En este caso, en primer lugar las senales
ruidosas son procesadas en la etapa de eliminacién de ruido usando las técnicas
basadas en NMF (OND y VADND) descritas en la seccién 3.1 y a continuacion.
las senales regeneradas se alimentan a un sistema de reconocimiento automatico de

habla basado en modelos ocultos de Markov.

3.3.1. Base de datos y protocolo experimental

Los experimentos se realizaron sobre la base de datos AURORA-2
[Hirsch and Pearce, 2000], la misma que se utiliz6 para la tarea de mejora de la
senal de voz descrita en la seccién 3.2.1. El reconocedor estd basado en modelos
ocultos de Markov y fue implementado usando el paquete software HTK (Hidden
Markov Model Toolkit) [Hirsch and Pearce, 2000] con la configuracién incluida en
el protocolo experimental estandar de la base de datos. Los modelos actisticos se
obtuvieron a partir del conjunto de entrenamiento de la base de datos formado por
datos limpios (sin ruido aditivo), mientras que los archivos de prueba correspondian
al conjunto completo TEST A de la base de datos. Los resultados se muestran en
términos de la tasa de reconocimiento (RR, Recognition Rate).

Para las extraccion de las caracteristicas actsticas se utilizaron diferentes escalas
de frecuencia (Mel, Bark y ERB). En todos los casos, se calcularon doce coeficientes
cepstrales cada 10ms usando una ventana de andlisis de Hamning de 25ms y 23
bandas espectrales a las diferentes escalas antes mencionadas.

La log-energia de cada trama y sus correspondientes coeficientes de primera de-
rivada y aceleracién también fueron calculados y concatenados a los pardmetros
estaticos. De esta forma, los vectores de caracteristicos constaban de 39 componen-

tes. Finalmente, se eliminé la media de las componentes de los paradmetros acusticos
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mediante la aplicacién de la técnica de normalizacién de la media cepstral (CMN,

Cepstral Mean Normalization).

3.3.2. Resultados experimentales

La tabla 3.2 muestra las tasas de reconocimiento promediadas sobre todos los
SNRs para cada tipo de ruido usando las tres escalas de frecuencia consideradas
(Mel, Bark y ERB) incluyendo los intervalos de confianza al 95 %, para los dos
métodos basado en NMF, SS y el sistema base (sin eliminaciéon de ruido). Para
cada una de la técnicas SS, OND y VADND se usaron los mismos parametros de
configuracion que en el proceso de mejora de la senal de voz, excepto para la longitud
de la ventana de andlisis que fue fijada a 25ms y los pardmetros de regularizacion
que, tras una experimentacion preliminar, se establecieron en «j = 0,2 y w = 1,25.
Se puede observar que OND y VADND superan a la substracciéon espectral para
todos los ruidos, excepto para el de coche en el que los resultados son similares.
Esta tendencia se repite en las diferentes escalas; sin embargo, las mejores tasas se
obtienen con la escala de frecuencia ERB, siendo estos resultados estadisticamente
significativos para una confianza del 95%. En el caso del ruido de voces, la mejora
relativa sobre el sistema base es menor debido a que, en este caso, los vectores base
del ruido y la voz son muy similares.

La figura 3.8 muestra las tasas de reconocimiento obtenidas por tipo de ruido y
SNR para los dos métodos basados en NMF, sustraccion espectral y el sistema base
(sin proceso de eliminacién de ruido). Por brevedad, sélo se muestran los resultados
para el caso de la escala de frecuencia ERB, ya que fue la que produjo mejores
prestaciones en media.

Como se puede observar, para los ruidos de metro, voces y sala de exposiciones,
las dos técnicas basadas en NMF logran mejores resultados que SS y el sistema
base para SNRs bajas y medias (desde —5dB hasta 10dB). Para SNRs altas, todos
los algoritmos presentan un comportamiento similar excepto para SS y el ruido de

voces. En este caso la tasa de reconocimiento obtenida por SS en menor que con las
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CAPITULO 3. ELIMINACION DE RUIDO CON NMF PARA APLICACION EN
LA MEJORA DE VOZ Y EL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE HABLA

Tabla 3.2: Tasa de reconocimiento promedio [ %] para los cuatro tipos de ruido usando

diferentes escalas de frecuencia.

Escala de Frecuencia Ruido OND VADND SS Base
ERB Metro 77,104+ 1,06 76,594+ 1,07 73,89+1,11 65,28+ 1,20
Voces 70,16 + 1,16 69,69+ 1,16 65,35+1,20 66,83 + 1,19
Coche 75,12+ 1,09 74,81 4+1,10 75,72+1,08 63,86+ 1,22

Sala de exposiciones 71,62+£1,14 70,52+ 1,15 68,83+1,17 62,23 +1,23

Mel Metro 73,53+ 1,12 73,24+1,12 7144+1,14 61,96 + 1,23
Voces 68,08+ 1,18 67,78 +1,18 63,66+1,22 65,38+ 1,20
Coche 72,00+ 1,13 71,74+1,14 74194111 61,64+ 1,23

Sala de exposiciones 68,40+ 1,18 67,24+1,19 65,62+1,20 59,10+ 1,24

Bark Metro 73,89+ 1,11 74,95+1,10 72,51+1,13 64,62+1,21
Voces 65,35+1,20 69,85+1,16 64,29+1,21 67,58+1,18
Coche 75,72+ 1,08 73,73+1,11 74,93+1,10 63,63+ 1,22

Sala de exposiciones 68,83+ 1,17 69,27 +1,17 6552+1,20 61,48+ 1,23
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Figura 3.8: Tasas de reconocimiento [ %] para el sistema base y las técnicas SS, OND

v VADND.
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3.3. APLICACION AL RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE HABLA.

otras técnicas (incluyendo el sistema base), probablemente debido a las distorsiones
introducidas por SS en el proceso de eliminacién de ruido. Para el ruido de coche,
se alcanzan resultados similares con todas los métodos. Por otro lado, comparando
las dos técnicas basadas en NMF para todos los ruidos, OND supera ligeramente
a VADND en la mayoria de los casos, siendo esta diferencia de rendimiento menos

notable que en la tarea de mejora de la senal de voz.

3.3.3. Influencia del nimero de SBVs del ruido en el RAH.

En esta subseccion se estudia la evaluacion de la tasa de reconocimiento del
sistema al variar el nimero de vectores espectrales base del ruido. En la figura 3.9
se muestran los resultados de la tasa de reconocimiento promediada sobre todas las
SNRs (=5dB - 20dB), en funcién del nimero de vectores base del ruido desde 1
hasta 50 usando las dos variantes de eliminacién de ruido basado en NMF (OND y
VADND) descritas en la seccién 3.1.1 y considerando la escala de frecuencia ERB. De
acuerdo a estos resultados se puede observar que para el caso de los ruidos de metro
y sala de exposiciones y la técnica OND, la tasa de reconocimiento promedio mejora
cuando el nimero de SBVs se incrementa. Sin embargo, con la técnica VADND,
esta mejora solo se aprecia para el ruido de metro. En el caso del ruido de voces se
puede observar una ligera disminucién de la tasa de reconocimiento promedio con
VADND, debido posiblemente a errores del detector de voz que pueden ocasionar
que para algunas elocuciones, el modelo de ruido generado no sea adecuado. Para
el ruido de coche, no se aprecia una mejora en la tasa de reconocimiento promedio
cuando se varia el ntmero de vectores base del modelo de ruido. Esto puede ser
debido a que es un tipo de ruido concentrado en ciertas bandas de frecuencia, por lo
que puede representarse adecuadamente con un ntmero reducido de vectores base.
Es importante mencionar que la mejora en la tasa de reconocimiento promedio se
produce cuando el nimero de vectores base es mayor que 30, lo que es congruente
con los resultados obtenidos en la subseccién 3.2.2 para la tarea de mejora de voz.

Para la escala Mel se observan tendencias similares.
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Figura 3.9: Tasas de reconocimiento promedio[ %] variando en ntimero de SBVs del

ruido usando la escala de frecuencia ERB, para las técnicas basadas en NMF (a)

OND y (b) VADND.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se ha mostrado un método basado en NMF para eliminacion de
ruido de senales de voz que combina el uso de la divergencia de Kullback - Leibler
con restriccines de dispersion sobre la matriz de activaciones y no necesita un co-
nocimiento a priori acerca de la naturaleza del ruido. Ademads, se ha realizado un
estudio exhaustivo sobre la influencia de diferentes parametros de NMF (longitud de
ventana, desplazamiento de trama, niimero de vectores espectrales base y parametros
de regularizacién) sobre la calidad de la voz mejorada. Hemos comparado el método
propuesto con el método de sustraccién espectral convencional para las tareas de
mejora de la voz y reconocimiento automatico del habla bajo diferentes condiciones
ruidosas, obteniendo mejoras significativas especialmente en SNRs bajos y medios.
El método propuesto es mas efectivo con algunos tipos de ruido (ruidos donde sus
SBVs son muy distintos al de la voz) que con otros. A pesar de que su funcionamiento
es peor que la técnica OND en la tarea de mejora de la voz; sin embargo presenta

resultados similares en la tarea de reconocimiento automaéatico del habla.
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Capitulo 4

Parametrizacion basada en filtrado
paso alto para clasificacion de

eventos acusticos

Como se ha comentado en la secciéon 2.3 del capitulo 2 de la presente te-
sis, en los ultimos anos el tema de la clasificacion y deteccion de eventos acusti-
cos, tanto los producidos con el tracto vocal humano (toses, risas, etc.) co-
mo otros tipos de sonidos (pasos, tecleo, timbre de teléfono, etc.), ha dado
lugar a numerosos trabajos de investigacion. En varios de estos estudios, es-
ta tarea se aborda como un problema tipico de aprendizaje de patrones en
el que los parametros acusticos de entrada mas utilizados son los coeficien-
tes MFCC convencionales y se experimenta con diversos tipos de clasificado-
res, tales como GMMs [Temko and Nadeu, 2006], HMMs [Cotton and Ellis, 2011],
SVMs [Temko and Nadeu, 2006], [Mejia Navarrete et al., 2011} y redes neuronales
[Dhanalakshmi et al., 2008], [Kons and Toledo-Ronen, 2013]. Sin embargo, la alta
correlaciéon entre el funcionamiento de estos diferentes clasificadores sugiere que el
principal problema no es la técnica de clasificacién usada, sino el tipo de caracteristi-

cas acusticas utilizadas [Kons and Toledo-Ronen, 2013].
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En este sentido, se han propuesto diversos esquemas de parametrizacion
de eventos acusticos en la literatura, en muchos casos similares a los utili-
zados para reconocimiento automatico del habla o locutor, como los ya men-
cionados MFCC [Temko and Nadeu, 2006], [Zieger, 2008], [Zhuang et al., 2010],
[Kwangyoun and Hanseok, 2011] u otros tales como, log-energias en ban-
da [Zhuang et al., 2010], pardametros de prediccién lineal perceptual (PLP)
[Portelo et al., 2009], log-energfa, tasa de cruces por cero [Temko and Nadeu, 2006],
etc. Sin embargo, tal y como se puntualizé en [Zhuang et al., 2010], este tipo de
caracteristicas acusticas convencionales no necesariamente son las mas apropiadas
para la tarea de clasificacién y deteccion de eventos acuisticos, puesto que han sido
disenadas de acuerdo a las propiedades espectrales de la voz que, en general, difie-
ren de la estructura espectral de los eventos acusticos. Algunos autores han tratado
de solucionar este problema mediante la utilizaciéon de métodos de seleccién de ca-
racteristicas para la construccién de una parametrizacion mas adecuada para AEC

[Zhuang et al., 2010].

En este capitulo abordamos este problema desde una perspectiva distinta. En
primer lugar, estudiamos las caracteristicas espectrales de diferentes eventos acusti-
cos en comparacion con la estructura espectral de la voz. Para ello, utilizamos la
técnica de factorizacion en matrices no - negativas sobre el espectro de magnitud
de las senales de audio, dado que proporciona una representaciéon compacta y mas
facilmente interpretable desde el punto de vista visual del contenido espectral de di-
chas senales. En segundo lugar, a partir de las conclusiones extraidas de este estudio,
proponemos un nuevo esquema de parametrizacion, que es una extension de los coefi-
cientes mel-cepstrales basada en el filtrado paso alto de la senal de audio. Finalmente,
hemos evaluado la técnica propuesta en condiciones limpias y ruidosas, logrando en
ambos escenarios mejoras significativas con respecto al sistema de referencia basado

en los MFCC convencionales.
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CAPITULO 4. PARAMETRIZACI()N BASADA EN FILTRADO PASO ALTO
PARA CLASIFICACION DE EVENTOS ACUSTICOS

4.1. Analisis espectral de los eventos acisticos basado

en NMF.

En esta seccién se muestra el estudio realizado sobre las caracteristicas espectra-
les de diversos eventos acusticos en comparacion con la estructura espectral de las
senales de voz. Los eventos acusticos considerados para este analisis pertenecen a
12 clases acusticas distintas que corresponden a 12 tipos de sonidos que tipicamente
aparecen en ambientes de oficina o salas inteligentes (smart rooms): aplausos, toses,
movimiento de sillas, tocar la puerta, abrir/cerrar la puerta, teclear usando un tecla-
do, risas, arrugar papel, timbre telefénico, pasos, tintineo de cuchara/taza y tintineo

de llaves.

La senal de voz ha sido objeto de una gran cantidad de estudios, por lo que su
estructura espectral es bien conocida. En particular, la senal de voz tiene un ancho
de banda en torno a 8 K Hz. Su espectro se caracteriza por la presencia de energia
alta en bajas frecuencias conformando la tipica estructura forméantica en las zonas
correspondientes a sonidos sonoros y en altas frecuencias en sonidos sordos (como,
por ejemplo, las fricativas sordas). Sin embargo, en general, los sonidos de naturaleza
distinta a la voz no muestran esta estructura espectral. De hecho, en muchos casos, su
contenido espectral relevante estd localizado en otras bandas de frecuencia y carecen
de regiones con estructura formantica, tal y como se muestra en el estudio empirico

realizado en esta seccion.

Como ejemplo, en la figura 4.1 se representan los espectrogramas de dos instancias
distintas del mismo evento acustico, Timbre telefonico. Aunque es posible extraer
conclusiones acerca de la naturaleza espectral de este evento actstico por medio de
la inspeccién visual de estos espectrogramas, su alta variabilidad, debida en parte
a las caracteristicas frecuenciales intrinsecas del evento acustico y a la presencia de
ruido (micréfono, ruido ambiental, etc.), nos motiva a usar un método automatico
para realizar esta tarea. En este caso, hemos optado por la factorizacion en matrices

no negativas (NMF), dado que nos permite obtener una representacion basada en
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4.1. ANALISIS ESPECTRAL DE LOS EVENTOS ACUSTICOS BASADO EN
NMEF.
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Figura 4.1: Espectrogramas de dos ejemplos diferentes del evento acustico Timbre

telefonico.

partes mas compacta del espectro de magnitud de los eventos acusticos.

Aunque en la seccién 2.1 del capitulo 2 puede encontrarse una descripcién mas
extensa sobre NMF, por claridad, en esta seccién volvemos a mencionar sus aspectos
mas relevantes.

Dada una matriz no - negativa V, € REXT, donde cada columna es un vector
de datos (en este caso, V. contiene los espectros de magnitud a corto plazo de un
conjunto dado de senales de audio), NMF lo aproxima como el producto de dos

matrices no - negativas W, y H,, tal que

V.~ W_.H, (4.1)

donde W, € RY*¥ v H, € RE*T v F, T y K representan el niimero de bins
de frecuencia, tramas y componentes base, respectivamente. La matriz W, contiene
las componentes espectrales base que pueden interpretarse como los bloques basicos
a partir de los cuales puede construirse el espectro de magnitud de cualquier senal
de audio y H, contiene los coeficientes de activacion o ganancia correspondientes

a dichas componentes basicas. De esta forma, cada columna de V, puede escribirse
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como la combinacién lineal de los K bloques de construccion ponderados por los
coeficiente de activacion localizados en la correspondiente columna de H,.. En esta
seccién estamos interesados en analizar la matriz W, ya que contienen los vectores
espectrales base (SBVs) que encapsulan la estructura frecuencial oculta de los datos

contenidos en V, [Smaragdis, 2004].

Para la obtencién de los vectores espectrales base de cada uno de los eventos
acusticos considerados, se aplica NMF sobre la correspondiente matriz V, compuesta
por el espectro de magnitud a corto plazo de un subconjunto de archivos de audio de
entrenamiento perteneciente a la clase acistica a analizar. En nuestro caso particu-
lar, el espectro de magnitud se calculé usando ventanas de andlisis de Hamming de
20ms con un desplazamiento de trama de 10ms. En total, se usaron 364,214 tramas
de magnitud espectral correspondientes a aproximadamente 60min de audio. Las
matrices NMF (W, y H.) fueron inicializadas usando un algoritmo de inicializaciéon
multi - inicio [Cichocki et al., 2009], de tal manera que se generaron 10 pares de ma-
trices aleatorias uniformes (W, y H.) y se escogié para inicializacién la factorizacion
que produjo la distancia euclidea menor entre V, y (W.H.). A continuacién, estas
matrices se entrenaron mediante la minimizacién de la divergencia KL (ecuacién 2.3)
entre el espectro de magnitud V, y sus correspondientes matrices factorizadas (W, H.,)
usando el esquema iterativo y las reglas de aprendizaje (ecuacién 2.4) propuestas en
[Lee and Seung, 1999], siendo el criterio de parada del algoritmo un nimero maximo

de iteraciones (en nuestro caso, 200).

El nimero de vectores base K se establecid teniendo en cuenta que se debia al-
canzar un compromiso entre la precision de reconstrucciéon del espectro de magnitud
(es decir, el error de aproximacién promedio entre V., y (W.H,) calculado sobre to-
dos los eventos actsticos) y una buena visualizacién de los SBVs (ver apéndice A
para méas detalle sobre los errores de aproximacién obtenidos). Finalmente se uti-
lizaron K = 23, valor que corresponde al caso en el cual la variacion relativa del
error de aproximacién promedio entre dos niimeros sucesivos de SBVs es menor del

2%. Es importante mencionar que cuando el nimero de vectores base se incrementa,
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Figura 4.2: Vectores espectrales base (SBVs) para diferentes eventos actsticos y tipos

de ruido.

NMEF tiende a situar més bandas estrechas (es decir, de ancho de banda pequeno)
en las areas del espectro con energia alta proporcionando mayor resolucion en es-
tas regiones y produciendo, por tanto, una reduccion del error de reconstruccién
[Bertrand et al., 2008b]. Sin embargo, para el propdsito de este andlisis un valor ma-
yor de K no ofrece una mayor informacién relevante y, por contra, produce una peor
visualizacién de los SBVs.

En la figura 4.2 se representan los 23 SBVs de cuatro sonidos diferentes que no
corresponden a voz (Risas, Aplausos, Timbre telefonico y Tintineo cuchara/taza) y
dos diferentes clases de ruidos (Restaurante y Metro). A partir de la figura 4.2 se

pueden extraer las siguientes observaciones:

= Kl contenido espectral de los eventos actsticos es muy diferente entre unos y
otros, presentando en general, componentes relevantes en frecuencias medias
y altas. Como se ha mencionado previamente, las componentes espectrales de

la voz estan concentradas en bajas frecuencias, por lo que, de acuerdo a esto,
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es posible inferir que las parametrizaciones disefiadas para seniales de voz (por
ejemplo, los MFCC convencional) pueden no ser lo suficientemente adecuadas

para representar otros sonidos diferentes a la voz.

= En todos los casos, las componentes de baja frecuencia se encuentran presentes
en mayor o menor grado, de modo que esta parte del espectro parece no ser

muy discriminativa cuando se comparan diferentes tipos de eventos acusticos.

= Comparando los SBVs de los sonidos que no corresponden a la voz, se pueden
observar grandes diferencias en la parte del espectro medio y alto, sugiriendo
que estas bandas de frecuencia son las mas adecuadas (o al menos no pueden
ser ignoradas) que la parte baja del espectro para distinguir entre diferentes

eventos acusticos.

= Distintos tipos de ruidos ambientales presentan diferentes caracteristicas espec-
trales. Por ejemplo, en el caso del ruido de Restaurante, mucho de su contenido
frecuencial esta localizado en la banda de frecuencia por debajo de 1K Hz,
mientras que los SBVs del ruido de Metro se encuentran distribuidos en dos
regiones diferentes del espectro: una banda de baja frecuencia por debajo de
750H z y una banda de frecuencia media-alta entre 2 y 3K Hz. El anélisis de
otras clases de ruidos (Aeropuerto, Voces, Tren y Sala de exposiciones) pre-
sentan observaciones similares. De esta forma, la distorsién producida sobre
las senales de los eventos actsticos debido a la presencia de ruido aditivo va-
riard considerablemente dependiendo de la naturaleza del ruido. Como con-
secuencia de este hecho, algunos tipos de ruidos seran presumiblemente mas
daninos que otros, produciendo degradaciones més notables en el rendimiento

del sistema de AEC.
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4.2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS PARA CEA A PARTIR DEL
FILTRADO PASO ALTO DE LA SENAL DE AUDIO.
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Figura 4.3: Frecuencia superior del banda de paso vs. nimero de filtros eliminados

para la escala Mel.

4.2. Extraccion de caracteristicas para CEA a partir

del filtrado paso alto de la senal de audio.

Las conclusiones extraidas de la observaciéon de los SBVs de los diferentes eventos
acusticos mostradas en la seccion 4.1 han sido la motivacién para realizar una exten-
sién de los MFCC convencionales con el objeto de disenar un médulo de extraccién
de caracteristicas actsticas mas adecuado para la clasificacion de eventos actsticos.
Como es bien conocido, MFCC es el procedimiento de parametrizaciéon més popu-
lar en tareas relacionadas con reconocimiento automatico de habla, reconocimiento
de locutor y clasificacién de audio. La idea basica detras del nuevo esquema pro-
puesto en este trabajo consiste en considerar explicitamente la especial relevancia de
ciertas bandas de frecuencia del espectro dentro del procedimiento de extraccién de
caracteristicas mediante de la modificacién del banco de filtro auditivo en escala de
frecuencia Mel utilizado en el proceso de parametrizacion.

Una de las principales conclusiones obtenidas a partir del estudio realizado en la
seccion 4.1 es que las frecuencias medias y altas son especialmente tutiles para discri-
minar entre diferentes eventos actsticos. Por esta razon, estas bandas de frecuencias

deberian ser enfatizadas de alguna manera dentro del proceso de parametrizacion.
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Esto se puede conseguir mediante el filtrado paso alto de las tramas de la senal de
audio (usando un filtro adecuado) antes de la aplicacién del banco de filtros auditivo
y el célculo de los parametros cepstrales. Sin embargo en este trabajo, adoptamos un
método mas directo que consiste en modificar el banco de filtros auditivo por medio
de la eliminacion explicita de ciertos nimero de filtros situadas en la region de baja
frecuencia del espectro. En la figura 4.3 se puede observar la frecuencia superior de
la banda de paso en funcién del niimero de filtros eliminados en el banco de filtros
auditivo para la escala de frecuencia Mel.

En la practica, este procedimiento consiste en fijar a un valor muy pequeno las
energias correspondientes a las salidas de los filtros paso bajo que van a ser elimi-
nados. Este umbral debe ser diferente de cero con la finalidad de evitar problemas
numéricos con el logaritmo, siendo en nuestro caso particular, igual a 2752 (el valor
del nivel de redondeo eps en el lenguaje de programacion Matlab).

Una vez que el filtrado paso alto es llevado a cabo siguiendo el procedimiento
previamente descrito, se procede a calcular las energias del banco de filtros restante,
y a continuacién se aplica el logaritmo y la DCT sobre ellas como en los MFCC
convencionales, dando lugar a un conjunto de coeficientes cepstrales. Finalmente, se
aplica una técnica de integracién temporal de caracteristicas que consiste en dividir
la secuencia de los coeficientes cepstrales en segmentos de longitud dada y calcular
los estadisticos de dichos pardmetros (en este caso, la media, desviacién estandar
y simetria) sobre cada segmento (para més detalles, ver la subseccién 2.3.1.2 del
capitulo 2). Estas caracteristicas segmentales son la entrada al clasificador de eventos
acusticos, que en este trabajo esta basado en méquinas de vectores soporte, tal y como

se detallara en la seccion 4.3. El proceso completo se muestra en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Diagrama de bloque del médulo de extraccion de caractereristicas actsti-

cas propuesto.

4.3. Experimentos

4.3.1. Base de datos y protocolo experimental.

La base de datos para los experimentos consiste de un total de 2114 instancias
de eventos acusticos pertenecientes a 12 clases actsticas diferentes : aplausos, toses,
movimiento de silla, tocar la puerta, abrir/cerrar la puerta, teclear usando un teclado,
risas, arrugar papel, timbre telefonico, pasos, tintineo de cuchara/taza y tintineo de
llaves. La composicion de la base de datos completa es similar a la que utilizada en
[Zhuang et al., 2010] y se muestra en la tabla 4.1. Los archivos de audio se obtuvieron
de fuentes diversas: websites, la base de datos FBK-Irst ([S0296, 2009]) y la base de
datos UPC-TALP ([S0268, 2008]). Todos los ficheros fueron convertidos al mismo
formato y frecuencia de muestreo (8K Hz). El nimero total de segmentos de 2s de
longitud (que corresponde con el tamano de ventana usado para el célculo de las
caracteristicas segmentales) en la base de datos completa es de 7775. La figura 4.5
muestra el histograma del nimero de segmentos por evento acustico en la base de

datos. El promedio de segmentos por fichero es de 3,75 segmentos.

Debido a que la base de datos es demasiado pequena para lograr resultados es-

tadisticamente significativos, se ha utilizado un esquema de validaciéon cruzada de 6
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Figura 4.5: Histograma del nimero de segmentos por evento actustico para la base

de datos usada en la experimentacion.

grupos (6-fold) para extenderla artificialmente. Especificamente la base de datos se
ha dividido en seis grupos disjuntos balanceados. Se realizaron 6 subexperimentos, de
modo que un grupo diferente se mantuvo para test en cada subexperimento, mientras
que el resto se usd para entrenamiento. Finalmente, los resultados que se presentan
corresponden al promedio de las tasas obtenidas en los 6 subexperimentos.

Para los experimentos en condiciones ruidosas, las grabaciones de audio original
fueron contaminadas con seis diferentes tipos de ruido (aeropuerto, voces, restauran-
te, tren, sala de exposiciones y metro) obtenidos de la base de datos AURORA 2
([Hirsch and Pearce, 2000]) a SNRs desde 0dB hasta 20dB con pasos de 5dB. Con
la finalidad de calcular la cantidad de ruido que hay que anadir a las grabaciones
limpias, la potencia del audio y del ruido se calcularon siguiendo el procedimiento
descrito en [Steeneken, 1991], el cual tiene en cuenta las caracteristicas no - estacio-
narias de las senales de audio.

El sistema de clasificacion de eventos actsticos estda basado en un cla-
sificador de tipo SVM con configuracién uno contra uno y kernel RBF
[Mejia Navarrete et al., 2011]. La entrada a dicho clasificador fueron las caracteristi-
cas segmentales anteriormente descritas, previamente normalizadas. El sistema se

desarrollé usando el software LIBSVM [Chih-Chung and Chih-Jen, 2011]. En lo con-

67



4.3. EXPERIMENTOS

Tabla 4.1: Base de datos usada en los experimentos.

‘ Clase ‘ Tipo de evento ‘ No. de ocurrencias
1 Aplausos [ap] 155
2 Toses [co] 199
3 Movimiento sillas [cm] 115
4 Tocar puerta [kn] 174
5 Abrir/cerrar puerta [ds] 251
6 Teclear [kt] 158
7 Risas [la] 224
8 Arrugar papel [pw] 264
9 Timbre telefénico [pr] 182
10 Pasos [st] 153
11 | Tintineo cuchara/taza [cl] 108
12 Tintineo llaves [kj] 131

Total | 2,114

cerniente al entrenamiento de las SVM, para cada uno de los subexperimentos, se
realizé una validacién cruzada de 5 grupos (5-fold) para la determinacion de los
valores 6ptimos de los parametros del kernel RBF usando datos limpios (es decir,
estos pardmetros no fueron optimizados para condiciones ruidosas). En la etapa de
prueba, como el clasificador fue alimentado con caracteristicas segmentales, las deci-
siones de clasificacion se realizaron a nivel de segmento. Con la finalidad de obtener
una decisién a nivel de evento acustico, las salidas del clasificador correspondientes a
los diferentes segmentos que conformaban un archivo de audio se integraron usando
un esquema de mayoria de votos majority voting, de tal forma que la etiqueta mas

frecuente fue la finalmente asignada a la grabacién completa [Geiger et al., 2013].

4.3.2. Experimentos en condiciones limpias.

Este conjunto de experimentos se llevd acabo con la finalidad de estudiar el
rendimiento del esquema propuesto en condiciones limpias (cuando ningin ruido se

suma a los archivos de audio originales). Para los experimentos de referencia, se
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Tabla 4.2: Tasa de clasificacién promedio | %] (segmento) en condiciones limpias.

Nimero de filtros eliminados

Param.
Base 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

cC 75.10 7747 77.66 77.58 7763 78.16 76.95 7811 76.87 76.12 77.23 77.23 76.10

CC+H+ACC 7757 7943 79.45 79.22 79.36 79.07 79.20 79.55 79.41 7847 77.81 7877 78.55

extrajeron 12 coeficientes cepstrales (C'1 al C'12) cada 10ms usando una ventana de
andlisis de Hamming de 20ms de longitud y un banco de filtros auditivo en escala
de frecuencia Mel compuesto de 40 bandas espectrales. También se calcularon y
anadieron a los coeficientes cepstrales la log-energia de cada trama (en lugar del
coeficiente cepstral de orden cero) y sus primeras derivadas (cuando se indica). Los
vectores de caracteristicas finales consistieron en los estaditicos de estos parametros
cesptrales (media, desviacion estandar y la simetria) calculados sobre segmentos de
2s de longitud con un solape de 1s.

Las tablas 4.2 y 4.3 muestran, respectivamente, los resultados obtenidos en térmi-
nos de la tasa de clasificacién promedio a nivel de segmento (porcentaje de segmentos
correctamente clasificados) y a nivel de evento acustico (porcentaje de eventos correc-
tamente clasificados), variando el nimero de bandas de baja frecuencia eliminadas
en el banco de filtro auditivo. También se incluyen los resultados para el sistema de
referencia (cuando no se elimina ninguna banda de frecuencia) . Ambas tablas contie-
nen las tasas de clasificacién para dos conjuntos de parametros actusticos diferentes,
CC (coeficientes cepstrales + log-energia) y CC + ACC (coeficientes cepstrales +
log-energia + sus primeras derivadas).

Como se puede observar para la parametrizacion CC, los resultados obtenidos con
el filtrado paso alto de la senal del evento actstico supera al del experimento base,
siendo la mejora mas notable cuando el nimero de filtros eliminados varia desde
3 hasta 7. A partir de la figura 4.3 se puede observar que estos rangos de filtros
eliminados corresponden aproximadamente a una banda de paso que se extiende

desde O0Hz hasta los 100 — 275H z. En particular, el mejor rendimiento se obtiene
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Tabla 4.3: Tasa de clasificacién promedio [ %] (evento) en condiciones limpias.

Numero de filtros eliminados

Param.
Base 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

cC 81.07 82.28 82.04 8242 8242 81.89 81.31 83.20 81.27 80.78 80.69 81.75 79.72

CC+ ACC 81.41 82.62 83.39 83.58 8349 83.15 8238 8271 8281 80.06 81.12 81.55 81.22

cuando no se consideran los primeros siete filtros de baja frecuencia en el calculo
de los coeficientes cepstrales. En este caso, la diferencia en rendimiento a nivel de
segmento con respecto al experimento base es estadisticamente significativo con un
95 % de nivel de confianza. La reduccion del error relativo con respecto al experimento
base es de alrededor del 12,1 % a nivel de segmento y de alrededor del 11,2 % a nivel
de evento.

Para la parametrizacion CC + ACC se pueden extraer similares observaciones. En
este caso los mejores resultados se obtienen cuando las bajas frecuencias (por debajo
de 100 — 275Hz) no se consideran en el proceso de extraccién de caracteristicas.
Cuando se compara con CC para el caso de los 7 primeros filtros eliminados, se puede
observar que CC + ACC logra una mejora de aproximadamente 1,4 % absoluto a nivel
de segmento y una disminucién alrededor de 0,5 % absoluto a nivel de evento actstico
sobre CC. Sin embargo, estas diferencias no son estadisticamente significativas.

Adicionalmente, se han realizado experimentos con otras escalas de frecuencia
(en particular, ERB y Bark), observando, como es esperado, un comportamiento
similar al de la escala de frecuencia Mel con respecto a la eliminacién de bandas de
baja frecuencia. Sin embargo, la escala Mel produce resultados ligeramente mejores
que ERB y Bark. Se pueden encontrar mas detalles acerca de estos experimentos en
[Ludena-Choez and Gallardo-Antolin, 2013] y en el apéndice B de esta tesis.

Con la finalidad de realizar un anélisis méas detallado del rendimiento del siste-
ma de clasificacién de eventos acusticos, hemos analizado las matrices de confusion
producidas por el experimento base y el esquema propuesto. Como ejemplo, las fi-

guras 4.6(a) y (b) muestra las matrices de confusién a nivel de segmento para los
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parametros CC + ACC del experimento base y la versién modificada de esta parame-
trizacién con los 7 primeros eliminados. En ambas tablas, las columnas corresponden
a la clase correcta, las filas son la clase hipotetizada y los valores dentro de ellas se
han calculado como el promedio de los resultados de los 6 subexperimentos. Como
se puede observar, en el sistema base las clases que menos se confunden (con una
tasa de clasificacion mayor del 80 %) son aplausos, teclear usando un teclado, risas,
arrugar papel y timbre telefonico, mientras que las clases que mas se confunden son
toses, movimiento de silla, tocar la puerta y tintineo cuchara/taza. En particular, el
23 % de los segmentos de la clase toses se clasifican como la clase risas y 12 % de los
de la clase movimiento de silla y los de la clase tocar la puerta se asignan a la clase
pasos. Es de destacar que el nimero de confusiones entre sonidos producidos por el
tracto vocal humano que no corresponden a la voz (por ejemplo las clases toses y
risas) es elevado. Este hecho ya ha sido observado previamente en otros trabajos de
la literatura ([Temko and Nadeu, 2006]). Con la parametrizacién propuesta, la tasa
de reconocimiento de todas las clases acusticas se incrementa con la excepcion de
la clases toses y tintineo de llaves. Los eventos acusticos que se clasifican mejor son
los mismos que en el experimento base, mientras que hay solo dos eventos con una
tasa de clasificaciéon menor que el 70 % (las clases toses y movimiento de silla). La
principal mejora en la parametrizacion propuesta se debe a que las clases tocar la
puerta y tintineo cuchara/taza reducen significativamente su niimero de confusiones

en comparaciéon con el experimento de referencia.

4.3.3. Experimentos en condiciones ruidosas.

Con la finalidad de estudiar el impacto de ambientes ruidosos sobre el funciona-
miento del sistema de clasificacién de eventos acusticos, se llevaron a cabo una serie
de experimentos usando seis tipos de ruido diferentes (aeropuerto, voces, restaurante,
tren, sala de exposiciones y metro) a SNRs desde 0dB hasta 20dB con pasos de 5dB.
Por brevedad, en esta subseccion solo se muestran los resultados para el experimento

base y para el parametrizador propuesto en el caso de parametros CC + ACC.
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93,50 | 0,26 0,00 1,02 0,80 0,00 0,33 0,54 0,54 0,15 0,43 0,89
0,31 6564 | 2,25 3,56 1,60 0,78 5,73 0,76 0,27 0,60 3,66 0,53
0,62 1,54 | 68,26 1,27 2,13 0,18 1,65 0,86 0,14 2,83 1,94 0,71

1
2
3
4 0,00 2,05 3,93 | 74,55 | 4,80 0,42 0,66 0,11 0,00 5,95 0,22 0,00
5 0,00 2,82 1,97 585 | 76,00 | 0,78 0,44 0,86 0,95 1,64 1,72 1,24
6
7
8
9

0,00 2,56 4,21 0,51 2,13 | 83,00 | 2,21 6,69 3,11 2,98 5,38 4,97
4,64 | 22,05 | 3,93 4,07 3,20 0,90 | 85,01 0,76 2,30 1,64 5,81 1,60

0,31 1,03 1,40 0,25 2,93 0,60 0,66 216 | 86,87 | 0,89 4,52 1,60
j' 0,31 0,26 8,99 7,38 2,93 1,68 0,44 1,73 0,14 | 77,38 1,08 4,97

i’ 0,00 0,51 2,81 0,51 0,80 0,96 0,44 3,67 0,81 0,74 237 | 7211

Figura 4.6: Matrices de confusién [ %] a nivel de segmento para la parametrizacién
CC+ ACC: (a) Experimento base; (b) Parametrizacion propuesta con los 7 primeros

filtros de baja frecuencia eliminados.

En la figura 4.7 se representa el promedio de la reduccion del error relativo para
cada tipo de ruido con respecto al experimento base (condiciones ruidosas sin filtrado
paso alto de la senal de audio) calculado a través de las SNRs consideradas en
funcion del nimero de filtros de baja frecuencia eliminados a nivel de segmento y de
evento acustico. También se indica la media de la reduccion del error relativo sobre
todos los tipos de ruido y SNRs. Con la finalidad de observar con mayor detalle
el comportamiento del sistema de clasificacién de eventos acisticos con respecto a
todos los tipos de ruido y SNRs, en la tabla 4.4 se muestran las tasas de clasificacion
a nivel de segmento para el experimento base y para el médulo de extraccion de
caracteristicas propuesto para varias SNRs seleccionadas (20, 10 y 0dB) y para los
seis tipos de ruido evaluados y el rango del ntimero de filtros eliminados desde 7

hasta 12.

Aunque todos los tipos de ruido producen una disminucién dramética de la tasa
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Figura 4.7: Reduccién del error relativo [ %] con respecto al experimento base para
la parametrizacion CC+ACC y la escala Mel: (a) a nivel de evento; (b) a nivel de

segmento.

de clasificacion, los resultados en la tabla 4.4 sugieren que cada tipo de ruido presenta
diferente efecto sobre el funcionamiento del sistema, siendo algunos tipos de ruido
(aeropuerto, voces, restaurante y tren) menos daninos que otros (sala de exposiciones
y metro). Este hecho puede explicarse por el andlisis de las caracteristicas espectrales
de cada tipo de ruido. En la figura 4.2 se representan los SBVs de los tipos de ruido
restaurante y metro. En el primer caso, la mayor parte de su contenido espectral
se encuentra concentrado en bajas frecuencias y, por esta razon, esta clase de ruido
afecta en menor medida a las frecuencias mas relevantes de los eventos acusticos. Sin
embargo, en el segundo caso, parte de los SBVs se distribuye sobre las frecuencias
media-altas, y por lo tanto, este tipo de ruido puede ser capaz de enmascarar con-
siderablemente la estructura espectral fundamental de los eventos actsticos. Notése
que, por un lado, los SBVs de los tipos de ruido aeropuerto, voces y tren estan con-
centrados en el mismo rango de frecuencias del ruido restaurante y por otro lado, los

SBVs del ruido de sala de exposiciones y metro presentan caracteristicas similares.
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A partir de los resultados mostrados en la figura 4.7 se puede observar que con
respecto al funcionamiento del esquema propuesto, para los tipos de ruido aeropuer-
to, voces, restaurante y tren, las tasas de clasificacion a nivel de segmento mejoran
considerablemente cuando el niimero de filtros eliminados se incrementa, especial-
mente para SNRs bajas y medias (ver las filas correspondientes etiquetadas como
0dB y 10dB en la tabla 4.4). En este caso los valores 6ptimos se obtienen cuando
las frecuencias por debajo de 400 — 500H z no son consideradas en el calculo de los
parametros acusticos, lo que corresponde a la eliminacién de los 10 — 11 primeros
filtros de baja frecuencia. Se pueden extraer observaciones similares analizando los
resultados a nivel de evento. Para los tipos de ruido sala de exposiciones y metro,
los resultados a nivel de segmento sufren una ligera variacién con respecto al niimero
de filtros eliminados, logrando mejoras pequenas con respecto al experimento base
comparado con los otros tipos de ruido. A nivel de evento actstico, las variaciones
son mas grandes, conduciendo en muchos casos a una disminucién en la tasa de
clasificacién para estos dos tipos de ruido.

Sin embargo, en promedio, con el parametrizador propuesto cuando se eliminan
11 filtros, se obtienen reducciones del error relativo con respecto a la experimento
base (ver figura 4.7) de aproximadamente 7,81 % a nivel de segmento y 7,78 % a nivel
de evento.

Ademas se realizaron otro conjunto de experimentos utilizando otras escalas de
frecuencia (Bark y ERB) y con la parametrizaciéon CC'. En todos los casos, los resul-

tados siguen tendencias similares en comparacién a la escala Mel y los pardmetros

CC + ACC.
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Tabla 4.4: Tasa de clasificacién promedio [%] (segmento) para la parametrizacion

CC 4 ACC y diferentes tipos de ruido y SNRs.

Numero de filtros eliminados

Ruido SNR (dB)
Base 7 8 9 10 11 12
20 66.51 69.47 67.82 68.33 68.82 68.52 68.17
Aeropuerto 10 49.92 53.45 5294 54.29 55.63 56.08 55.28
0 29.01 33.60 34.59 35,57 37.48 38.20 36.97
20 67.09 68.77 6845 68.89 6894 67.94 67.33
Voces 10 52.27 56.45 56.69 56.99 57.44 56.85 56.08
0 27.59 36.92 35.74 37.16 39.12 37.69 35.28
20 67.43 69.40 68.89 68.89 69.22 68.80 68.62
Restaurante 10 53.09 57.14 56.97 57.34 57.26 57.32  56.69
0 25.65 37.35 3791 3822 38.22 38.65 36.72
20 71.18 7292 72.82 7280 72.74 7227 72.68
Tren 10 58.69 61.72 61.67 6291 62.90 63.44 63.27
0 40.46 45.81 45.88 46.40 46.70 47.32  46.83
20 58.00 57.68 57.13 58.01 58.35 57.76  56.49
Sala de exposiciones 10 42.66 4298 4241 43.46 44.02 43.65 42.50
0 22.00 23.45 24.02 23.83 24.66 2499 23.61
20 56.90 56.38 55.97 56.23 56.68 56.10  55.32
Metro 10 39.88 41.51 40.94 40.82 40.53 41.30 40.40
0 19.34 23.06 23.81 23.94 2274 2475 24.41
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4.4. Conclusiones

En este capitulo, hemos presentado un nuevo método de parametrizacion para
la tarea de clasificacion de eventos actsticos, motivado por el estudio de las carac-
teristicas espectrales de los sonidos de naturaleza distinta al de la voz. Primero, hemos
realizado un estudio empirico del contenido espectral de diferentes eventos actisticos,
concluyendo que las frecuencias medias y altas son especialmente importantes para
discriminar entre sonidos que no corresponden a la voz. Segundo, a partir de este
estudio, hemos propuesto un nuevo esquema para AEC, que es una extensién de la
parametrizaciéon MFCC y estd basado en el filtrado paso alto de la senal de audio.
En la practica, el esquema propuesto consiste en la modificacién del banco de filtros
auditivo en escala Mel mediante de la eliminacion explicita de un cierto nimero de
filtros de baja frecuencia.

El esquema propuesto ha sido probado en condiciones limpias y ruidosas y compa-
rado con los MFCCs convencionales en una tarea de clasificacién de eventos actsticos.
Los resultados muestran el hecho de que el filtrado paso alto de la senal de audio es
en términos generales beneficioso para el sistema, de forma que la eliminacién de fre-
cuencias por debajo de 100 —275H 2z en el proceso de parametrizacién en condiciones
limpias y por debajo de 400 — 500H z en condiciones ruidosas, mejora significativa-

mente el funcionamiento del sistema con respecto al experimento base.
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Capitulo 5

Integracion temporal de

caracteristicas acusticas basada en
NMF para CEA

En la seccion 2.3.1 del capitulo 2 se mencioné que para la tarea de clasificacién
de eventos acusticos, habitualmente se utilizan caracteristicas segmentales o a largo
plazo que tratan de describir de forma compacta las propiedades méas relevantes de
la senal de audio en ventanas temporales de varios segundos. Dichas caracteristicas
segmentales se obtienen a partir de parametros actsticos extraidos a corto plazo o a
nivel de trama (tipicamente sobre ventanas de 20 — 30ms) y agregados mediante un
método determinado de integracion de caracteristicas. Mientras que en el capitulo
4 se utilizé la técnica basada en estadisticos, en este capitulo profundizaremos en
la basada en coeficientes de banco de filtros (FC, Filterbank Coeficients), que fue
inicialmente propuesta para la clasificacion de géneros musicales y audio en general
[Meng et al., 2007], [McKinney and Breebaart, 2003], [Arenas Garcia et al., 2006], y
que mas recientemente ha sido experimentada en la tarea de CEA con resultados
prometedores [Mejia Navarrete et al., 2011].

En contraste a las caracteristicas segmentales basadas en estadisticos, los coefi-
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5.1. INTEGRACION TEMPORAL DE CARACTERISTICAS BASADA EN
COEFICIENTES DE BANCO DE FILTROS

cientes de banco de filtros permiten capturar la estructura dinamica de los parametros
a corto plazo. Esta técnica consiste basicamente en resumir la informacién contenida
en los periodogramas de cada dimensién de los parametros a corto plazo en varios
valores de potencia calculados en las bandas de frecuencia determinadas por un ban-
co de filtros predefinido, como el propuesto en [McKinney and Breebaart, 2003]. Sin
embargo, como se sefiala en [Arenas Garcia et al., 2006], este banco de filtros fijo
puede no ser lo suficientemente general, puesto que la importancia de las distintas
caracteristicas dinamicas de los parametros a corto plazo para clasificacion puede ser
dependiente de la tarea. En este contexto, en [Arenas Garcia et al., 2006] se presenta
un método supervisado para el aprendizaje automatico de un banco de filtros éptimo

para clasificacion de géneros musicales.

Por contra, en este capitulo, presentamos un método no supervisado basado en
el algoritmo NMF para el diseno de un banco de filtros para la extraccion de carac-
teristicas FC mas adecuado para la tarea de clasificacién de eventos acusticos. A lo
largo del capitulo mostraremos que con el método propuesto se superan los resul-
tados obtenidos con el correspondiente experimento base en condiciones limpias y
ruidosas. Ademas, otra ventaja de este esquema es su versatilidad, en el sentido de
que no es especifico para CEA vy, por lo tanto, puede ser aplicado a otras tareas de

clasificacién de voz y audio.

5.1. Integracién temporal de caracteristicas basada en

coeficientes de banco de filtros

En la figura 5.1 se representa el diagrama de bloques del proceso de extraccién de
caracteristicas usando la técnica FC. Consiste de dos etapas principales: extraccion
de caracteristicas a corto plazo e integracién temporal de caracteristicas mediante

FC. A continuacién, describimos los dos principales médulos del parametrizador FC.
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Figura 5.1: Diagrama de bloque del proceso de extraccion de caracteristicas FC.

5.1.1. Extraccion de caracteristicas a corto plazo

En este capitulo, hemos considerado dos tipos de parametros acusticos diferentes
como caracteristicas a corto plazo: los MFCC convencionales y su extension, denotada
como MFCC_HPN;, que incluye el filtrado paso alto de la senal de audio implementado
mediante la modificacion del banco de filtros auditivo, tal y como se describe en el
capitulo 4 de la presente tesis.

En ambos casos, MFCC y MFCC_HPN, la log-energia de cada trama y sus prime-
ras derivadas (cuando se indica) se calculan y concatenan a los coeficientes cepstrales

estaticos.

5.1.2. Integracion temporal de caracteristicas mediante FC

Una vez extraidos los coeficientes cepstrales, se aplica integracion temporal
sobre los segmentos de audio de una longitud dada con la finalidad de obte-

ner un conjunto de vectores de caracteristicas a una escala de tiempo mas lar-
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ga. En este capitulo, nos enfocamos en la aproximaciéon denominada coeficien-
tes de banco de filtros (FC) [Meng et al., 2007, [McKinney and Breebaart, 2003],
[Arenas Garcia et al., 2006], que ayuda a capturar el comportamiento temporal de
los parametros a corto plazo.

En primer lugar, la secuencia de T parametros a corto plazo de dimension D,,
X = {x;,Xg,...,x7} se divide en K segmentos, Y = {y;,ye, ..., Yk} de la siguiente

manera,

Yi = [ (XkoHys X 15 s X H+ Lo—1) (5.1)

donde L es el tamano del segmento, Hy es el desplazamiento del segmento, ambos
definidos en tramas y f es la funciéon que combina los pardametros a nivel de trama
en parametros a nivel de segmento..

En segundo lugar, se determina el periodograma de cada dimensién de pardmetros
a corto plazo contenidos en el k-simo segmento y;, y la informacién contenida en dicho
periodograma se resume mediante la obtenciéon de la potencia en las diferentes bandas

de frecuencia del banco de filtros predefinido (U),

donde Py representa los periodogramas de la secuencia de coeficientes a corto
plazo perteneciente al k£ - simo segmento, U es la magnitud de la respuesta en fre-
cuencia del banco de filtros predefinido y z;, es el vector de caracteristicas final. Las
dimensiones de Py, U y z; son, respectivamente, D, x D,, D, x ny y D, x ny,
donde D, es la dimensionalidad de cada periodograma individual y n; es el numero
de filtros del banco de filtros. Los coeficientes de banco de filtros, Z = {z,zs, ..., zx }
son la entrada al sistema de clasificacién de eventos acusticos.

Habitualmente, dicho banco consta de cuatro filtros correspondiente a las

siguientes bandas de frecuencia [McKinney and Breebaart, 2003]:
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Filtro 1: 0 Hz. Filtro DC

Filtro 2: 1 - 2 Hz. Energia de modulacion

Filtro 3: 3 - 15 Hz. Energia de modulacion

Filtro 4: 20 - 43 Hz. Aspereza (roughness) perceptual

Como la importancia de las diferentes componentes dindmicas de las caracteristi-
cas a corto plazo para clasificacion puede ser dependiente de la tarea, se puede
argumentar que este banco de filtros fijo (U) no es 6ptimo para todos los problemas
de clasificacién de audio. En otras palabras, algunas frecuencias de modulacién pue-
den ser relevantes para distinguir entre, por ejemplo, diferentes géneros musicales,
y no entre eventos acusticos. En la siguiente seccion, presentamos un método no

supervisado para disenar un banco de filtros FC adaptado para la tarea de CEA.

5.2. Diseno del banco de filtros FC basado en NMF

Nuestra meta es desarrollar un método no supervisado para encontrar el banco
de filtro 6ptimo de tal manera que los parametros FC resultantes Z contengan la in-
formacién més significativa acerca de la estructura temporal de las caracteristicas a
corto plazo. Este problema puede formularse como la descomposicion de los periodo-
gramas P en sus componentes principales (por ejemplo, en sus bandas de frecuencia
mas relevantes).

Como ya se ha mencionado previamente, la factorizacién en matrices no - nega-
tivas establece una forma de descomponer una senal en la combinaciéon convexa de
bloques de construccién no - negativos (llamados vectores espectrales base) mediante
la minimizacién de una funcién de coste dada (en nuestro caso, la divergencia KL).
Como el espectro de potencia de los pardmetros a corto plazo (en este caso, MFCCs)
v la respuesta en frecuencia de los elementos del banco de filtros son inherentemente

positivos, NMF puede ofrecer una adecuada solucién al problematica de determinar
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5.2. DISENO DEL BANCO DE FILTROS FC BASADO EN NMF

el banco de filtros FC 6ptimo, como se explicard en las siguientes subsecciones. A
lo largo del resto de este capitulo, denotamos al banco de filtro obtenido por NMF

como W con la finalidad de distinguirlo del banco de filtro fijo U.

5.2.1. Construccion del banco de filtro FC con NMF

En este caso, la matriz a descomponer en sus componentes principales esta for-
mada por los periodogramas de las caracteristicas a corto plazo. Como se aprende
un unico banco de filtros para todas las componentes de los parametros actsticos, la
matriz P es la concatenacion por fila de los periodogramas D, de los parametros a
corto plazo extraidos de las senales de audio del conjunto de entrenamiento. Por lo
tanto, la dimension de P es (D, x n,) x D, donde n; es el nimero total de segmentos
en el conjunto de entrenamiento.

Una vez que esta matriz es transpuesta (PT), sus correspondientes matrices fac-
torizadas WH se obtienen usando las reglas de aprendizaje de NMF dadas en la
ecuacion 2.4 del capitulo 2. Las dimensiones de W y H son, respectivamente, D,, x n¢
y ny x (D, x ng). Finalmente, la matriz resultante W contiene los SBVs que repre-
sentan las bases del espectro de potencia de las caracteristicas a corto plazo, y dado
que se verifica que PT ~ WH dichos vectores base pueden interpretarse como las
respuestas en frecuencia de los filtros del banco de filtros FC requerido.

Con la finalidad de calcular los parametros FC, la ecuacion 5.2 se aplica sustitu-

yendo el banco de filtros fijo U por W.

5.2.2. Experimentos y resultados

5.2.3. Base de datos y sistema base

La base de datos para los experimentos es la misma que se utilizo en el capitulo
4 de la presente tesis.
El protocolo experimental que se siguié fue el mismo que para los experimentos

del capitulo 4, de modo que se utilizé un esquema de validacién cruzada de 6 grupos
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(6-fold), de modo que los resultados que se presentan corresponden con la media de
los 6 subexperimentos realizados.

Asimismo, el sistema de clasificacién de eventos actisticos sobre el que se realiza
la experimentacién es el mismo que el del capitulo 4 que utiliza una SVM con con-
figuraciéon uno contra uno y kernel RBF y ha sido desarrollado usando el software

LIBSVM [Chih-Chung and Chih-Jen, 2011].

5.2.4. Extraccion de caracteristicas

En este capitulo, se han considerado dos tipos diferentes de caracteristicas a corto
plazo, MFCC y MFCC_HPN, correspondiendo estos tltimos a la parametrizacion
propuesta en el capitulo 4. Recordamos que la diferencia entre ellas es que para
MFCC_HPN se eliminan los N primeros filtros de baja frecuencia en el banco de filtros
auditivo en escala Mel, de modo que, dependiendo del valor de N, no se consideran las
frecuencias por debajo de un cierto valor en el calculo de los coeficientes cepstrales. En
ambas parametrizaciones, se extraen 12 parametros cepstrales cada 10ms usando una
ventana de andlisis de Hamming de 20ms de longitud y un banco de filtros en escala
Mel compuesto de 40 y (40 — N) bandas triangulares para MFCC y MFCC_HPN;,
respectivamente. También se calculan la log - energia de cada trama y sus primeras
derivadas (cuando se indica) y se concatenan a los coeficientes cepstrales estaticos,
dando lugar a un vector de parametros a corto plazo de dimensiéon D, = 13 (o 26
cuando se usa la primera derivada).

Para la integracion temporal de caracteristicas se consideran segmentos de audio
de 2s de longitud con un solape de 1s. Los periodogramas de cada dimension de las
caracteristicas a corto plazo se calculan sobre estos segmentos y posteriormente se
filtran usando el banco de filtros U definido en la seccién 5.1.2, para los parametros
FC del sistema base y el banco de filtros W obtenido con el método NMF para los
parametros FC basados en NMF'.

Los filtros U son filtros Butterworth de segundo orden. Por el contrario, en el

método basado en NMF, para cada subexperimento, el banco de filtros W se obtiene
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Figura 5.2: Respuesta en frecuencia de los bancos de filtro usados en el proceso de
integracién temporal de caracteristicas. (a) Banco de filtros fijo (U), 4 filtros; Bancos

de filtro determinados por NMF (W): (b) 4 filtros; (c) 6 filtros; (d) 8 filtros.

aplicando el método descrito en la seccién 5.2 sobre el conjunto de entrenamiento
correspondiente. En todos los subexperimentos, NMF se inicializa con el método
usual, es decir, generando 10 matrices aleatorias (W y H), de tal manera que la
factorizaciéon que produce la distancia euclidea menor entre PT y (W H) es la que se
escoge para inicializacion. Posteriormente, estas matrices iniciales se refinan usando
las reglas de actualizacién multiplicativas dadas en la ecuacién (2.4) considerando
como distancia, la divergencia KL y como criterio de parada, un méaximo de 200 ite-
raciones. Después de todo este proceso, la matriz W resultante contiene la respuesta

en frecuencia de los filtros del banco de filtros FC.

Las figuras 5.2 (b), (c) y (d) representan el banco de filtros obtenidos por NMF
(W) para el primer subexperimento usando el procedimiento descrito previamente
para ny = 4, 6 y 8 filtros, respectivamente. Con el propdsito de facilitar la compara-
cién, el banco de filtros del sistema base U también se representa en la figura 5.2 (a).
Nétese que, aunque la maxima frecuencia de modulacion es 50H z (las caracteristicas

a corto plazo se extraen cada 10ms), para mejorar la visualizacion de las figuras se
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Tabla 5.1: Tasa de clasificacién [ %] para diferentes conjuntos de caracteristicas.

Caracteristicas | Integracién Tasa clasif. Tasa clasif.
a corto plazo temporal | (segmento) [ %] | (evento) [ %]
MFCC FC 65,68+ 1,06 | 70,59 + 1,94
MFCC_HP2 FC 70,91 +1,01 | 76,39 +£1,81
MFCC_HP2 FC_NMF 74,39 +0,97 | 79,29 £ 1,73
MFCC + A FC 67,024+1,04 | 71,75+ 1,92
MFCC_HP2 + A FC 72,36 £0,99 | 76,39 £ 1,81
MFCC.HP2 + A | FCNMF | 76,15+0,95 | 80,15+ 1,70

representan solo las frecuencias por debajo de 20H z. A partir de la comparacién de
las figuras 5.2 (a) and (b), se puede observar que los filtros 1 y 2 de U aparecen
aproximadamente en W. El filtro de frecuencia més alta en W presenta un ancho
de banda elevado y cubre las frecuencias de modulacién de los filtros base 3 y 4.
Finalmente, el filtro 4 de U es sustituido por un filtro de baja frecuencia en W,
sugiriendo que, para describir la estructura temporal de los MFCCs, las bajas fre-
cuencias de modulacién son mas relevantes que las altas. Puede llegarse a la misma
conclusién a partir de las figuras 5.2 (¢) y (d), donde se puede observar que, cuando
el nimero de filtros se incrementa, NMF tiende a situar mas filtros en las bajas y
medias frecuencias de modulaciéon que en las altas. Por otra parte, es importante

mencionar que los filtros resultantes no difieren mucho entre subexperimentos.

5.2.5. Experimentos con parametros FC basados en NMF en con-

diciones limpias

La tabla 5.1 muestra los resultados logrados en términos de la tasa de clasificacién
promedio a nivel de segmento (porcentaje de segmentos correctamente clasificados) y
a nivel de evento acustico (porcentaje de eventos correctamente clasificados) asi como
los intervalos de confianza del 95 % para las diferentes parametrizaciones considera-

das. FC y FC_NMF indican, respectivamente, el uso del banco de filtros fijo y el
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basado en NMF, ambos compuestos de 4 filtros, en el proceso de integraciéon tempo-
ral de caracteristicas. El sufijo +A indica que el conjunto de caracteristicas a corto

plazo incluye la primera derivada de los coeficientes cepstrales.

Primero de todo, se puede observar que, en general, el uso de los parametros A
mejoran los resultados de clasificacion con respecto al caso en el que A no se conside-
ra, aunque estas diferencias no son estadisticamente significativas. De todos modos,
ambos casos siguen la misma tendencias. De hecho, para ambos casos (sin o con A),
cuando se compara MFCC con MFCC_HP2, cuando ambos usan el banco de filtros
base U (FC), se puede observar que MFCC_HP2 logra los mejores resultados, siendo
la diferencia en funcionamiento con respecto a MFCC estadisticamente significativa
con una confianza del 95%. Este resultado sugiere que el filtrado paso alto de la
senal de audio antes del calculo de los coeficientes cepstrales es ttil para obtener
caracteristicas mas discriminativas, y por lo tanto, para mejorar los resultados fina-
les. Obsérvese que esta misma conclusiéon se extrajo en el capitulo 4 para el caso de

integracion temporal basada en estadisticos.

Con respecto al uso del banco de filtros extraidos por el procedimiento NMF
en combinacién con las caracteristicas a corto plazo MFCC_HP2 (MFCC_HP2 +
FC_NMF), se puede observar que esta parametrizacién supera al banco de filtros
fijo (MFCC_HP2 + FC). En este caso, la reduccién de error relativo con respecto
a MFCC_HP2 + FC es de alrededor el 12,0 % a nivel de segmento y 12,3 % a nivel
de evento cuando los pardmetros A no se consideran y alrededor de 13,7 % a nivel
de segmento y 15,9% a nivel de evento cuando los A se incluyen. Ademads, en este
ultimo caso, las diferencias en rendimiento son estadisticamente significativas. Este
resultado muestra que los filtros aprendidos por NMF son capaces de capturar la
estructura dinamica de los coeficientes cepstrales, produciendo un banco de filtros

FC mas adecuado para CEA que el banco de filtros fijo.
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Tabla 5.2: Tasa de clasificacién [ %] para diferente nimero de filtros en el banco de

filtros FC obtenido con NMF.

Caracteristicas | Nimero de Tasa clasif. Tasa clasif.
a corto plazo filtros (segmento) [%] | (evento) [ %]
4 74,39+ 0,97 | 79,29 £1,73

MFCC_HP2 6 74024+ 0,97 | 79,19+ 1,73

8 73,60+0,98 | 78,99 £ 1,74

10 73,656+0,98 | 79,09 £ 1,73

4 76,15+ 0,95 | 80,15+ 1,70

MFCC_HP2 + A 6 75,51+ 0,96 | 78,37+ 1,76
8 74,70 £ 0,97 | 76,20 + 1,82

10 73,99 + 0,98 74,36 + 1,86

5.2.6. Experimentos con diferente namero de filtros en el banco

de filtros FC basado en NMF en condiciones limpias

Para los dos tipos de conjuntos de caracteristicas, MFCC_HP2 y MFCC_HP2 +
A, se realizaron experimentos considerando 4, 6, 8 y 10 bandas en el banco de filtros
FC basado en NMF'. La tabla 5.2 contiene las correspondientes tasas de clasificacion

asi como los correspondientes intervalos de confianza al 95 %.

Para MFCC_HP2, los resultados varian con el ntmero de filtros, aunque las
diferencias son pequenas y no estadisticamente significativas. Sin embargo, para
MFCC_HP2 + A, la tasa de clasificacién disminuye segin aumenta el ntimero de
bandas de frecuencia, sugiriendo que 4 filtros son suficientes para representar el com-
portamiento temporal de las caracteristicas a corto plazo (especialmente para los

pardmetros A).

87



5.2. DISENO DEL BANCO DE FILTROS FC BASADO EN NMF

5.2.7. Experimentos con parametros FC basados en NMF en con-

diciones ruidosas

Al igual que en el capitulo 4, seccién 4.3.3, en este capitulo también se ha reali-
zado el estudio del impacto que este nuevo esquema de parametrizacién basado en
coeficientes de banco de filtros produce en el rendimiento del sistema de CEA frente
a la presencia de ruido de ambiente, para lo cual se realizaron diversos experimentos
usando seis tipos de ruido diferentes: (aeropuerto, voces, restaurante, tren, sala de
exposiciones 'y metro) a SNRs desde 0dB hasta 20dB con pasos de 5dB. Por breve-
dad, solo se muestran en esta seccion los resultados para el caso en que se usan los

parametros estaticos junto con sus correspondientes derivadas.

En la figuras 5.3 y 5.4 se representan el promedio de la reduccion del error relativo
para cada tipo de ruido con respecto al experimento base (condiciones ruidosas sin
filtrado paso alto de la senal de audio y banco de filtros FC en la integracion de
caracteristicas) calculado sobre todas las SNRs consideradas en funcién del nimero
de filtros de baja frecuencia eliminados a nivel de segmento y evento acustico con las
configuraciones FC y FC_NMF, respectivamente. También se incluye la media de la

reduccion del error relativo sobre todos los tipos de ruido y SNRs.

Al igual que en los resultados en condiciones ruidosas mostrados en el capitulo
4, observamos una disminucion en las tasas de clasificaciéon siendo el impacto menos
danino para algunos tipos de ruido (aeropuerto, voces, restaurante y tren) que para

otros (sala de exposiciones y metro).

Para el esquema FC, a partir de los resultados mostrados en la figura 5.3 se puede
observar que para los tipos de ruido aeropuerto, voces, restaurante y tren, las tasas
de clasificacién a nivel de segmento y evento mejoran considerablemente cuando el
numero de filtros eliminados se incrementa, para todas las SNRs. En este caso, los
valores Optimos se obtienen cuando no se consideran las frecuencias por debajo de
200 — 400H z en el calculo de los parametros a corto plazo, lo que corresponde con la

eliminacion de los 5 — 10 primeros filtros de baja frecuencia. Para los tipos de ruido
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sala de exposiciones y metro, a diferencia de los resultados obtenidos en la seccion
4.3.3 del capitulo 4, los resultados a nivel de segmento y evento mejoran de manera
significativa cuando el ntimero de filtros eliminados se incrementa, obteniendo los
mejores resultados cuando se suprimen los 9 — 10 primeros filtros de baja frecuencia.

En promedio, cuando se eliminan los primeros 9 filtros de baja frecuencia, se ob-
tienen reducciones del error relativo con respecto al experimento base de aproximada-
mente 11,7 % a nivel de segmento y 12,3 % a nivel de evento actstico, respectivamente
(ver figura 5.3).

Para el caso del esquema FC_NMF, los resultados se muestran en la figura 5.4.
Nuevamente observamos que las tasas de clasificacion a nivel de segmento y evento
acustico mejoran considerablemente cuando el niimero de filtros eliminados se incre-
menta, para todas las SNRs para los tipos de ruido aeropuerto, voces, restaurante y
tren. En este caso, los valores éptimos se obtienen cuando no se consideran frecuen-
cias por debajo de 200 — 400H z, que corresponde con la eliminacién de los 5 — 10
primeros filtros de baja frecuencia. Para los tipos de ruido sala de exposiciones y
metro, los resultados a nivel de segmento mejoran de manera significativa cuando el
nimero de filtros eliminados se incrementa, en este caso corresponde a la eliminacién
de los 8 — 10 primeros filtros de baja frecuencia; mientras que a nivel de evento, el
nimero de filtros suprimidos 6ptimo es 8.

En promedio cuando se eliminan los primeros 9 filtros, se obtienen reducciones
del error relativo con respecto al experimento base de aproximadamente 13,8 % a
nivel de segmento y 14,6 % a nivel de evento, respectivamente (ver figura 5.4).

De acuerdo a los resultados de tasa de clasificacién, promediado sobre todos
los valores SNR considerados cuando son eliminados los primeros 9 filtros de baja
frecuencia (MFCC_HP9), mostrados en las tablas 5.3 y 5.4, se muestra que el esquema
FC_NMF supera a FC, siendo esta diferencia estadisticamente significativa para los
tipos de ruido aeropuerto, voces, restaurante y tren; sin embargo esta diferencia no
es significativa para los tipos de ruido sala de exposiciones y metro. Estos resultados

se observan a nivel de segmento (ver tabla 5.3) y evento actstico (ver tabla 5.4).
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Tabla 5.3: Tasa de clasificacién promedio [ %] a nivel de segmento, promediado sobre

todos los valores SNR considerados con MFCC_HP9.

MFCC_HP9 Esquemas de Parametrizacién
Ruido FC FC_NMF
Aeropuerto (N1) 52,14 40,5 53,80 40,5
Voces (N2) 51,69 + 0,5 53,79 + 0,5
Restaurante (N3) 52,12+ 0,5 53,97 = 0,5
Tren (N4) 58,19 + 0,49 59,61 + 0,49
Sala de exposiciones (N5) 41,15+ 0,49 41,24 + 0,49
Metro (N6) 39,57 £ 0,49 38,85 + 0,49
Promedio (N1 — N6) 49,14 + 0,20 50,23 =+ 0,20
Promedio (N1 — N4) 53,54 £ 0,25 55,32 + 0,25

Tabla 5.4: Tasa de clasificaciéon promedio [ %] a nivel de evento acustico, promediado

sobre todos los valores SNR considerados con MFCC_HP9.

MFCC_HP9 Esquemas de Parametrizacién
Ruido FC FC_NMF
Aeropuerto (N1) 53,68 + 0,96 56,1 £ 0,96
Voces (N2) 53,22 £+ 0,96 55,43 £+ 0,96
Restaurante (N3) 52,33 + 0,96 54,36 £+ 0,96
Tren (N4) 57,28 £0,95 58,51 £ 0,95
Sala de exposiciones (N5) 48,47+ 0,96 48,65 £ 0,96
Metro (N6) 48,58 £+ 0,96 47,53 £ 0,96
Promedio (N1 — N6) 52,26 + 0,39 53,43 £ 0,39
Promedio (N1 — N4) 54,13 £ 0,48 56,1 £ 0,48
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5.3. Conclusiones

En este capitulo, hemos presentado un nuevo esquema de parametrizacion para
AEC basado en la mejora de los parametros FC mediante el uso de NMF. En par-
ticular, NMF se utiliza para el aprendizaje no supervisado del banco de filtros FC
que captura el comportamiento temporal més relevante en las caracteristicas a corto
plazo. A partir de la respuesta en frecuencia de los filtrros obtenidos con NMF, he-
mos observado que las bajas frecuencias de modulaciéon son mas importantes que las
altas frecuencias para distinguir entre diferentes eventos actisticos. Los experimentos
han mostrado que las caracteristicas segmentales obtenidas con este método logran
mejoras significativas en el rendimiento de clasificacion de un sistema de AEC basa-
do en SVM en comparacién con los parametros FC obtenidos de un banco de filtros
predefinido. También se realizaron experimentos en condiciones ruidosas, mostrando
que al igual que en el caso de los resultados en el capitulo 4 se producen mejoras
significativas cuando no se consideran frecuencias por debajo de los 200H z para el

calculo de los coeficientes a corto plazo mel-cepstrales.
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Capitulo 6

Parametrizacion basada en la
seleccion automatica de bandas

espectrales para CEA

En el capitulo 4 de la presente tesis se mostrd que las parametrizaciones conven-
cionales utilizadas habitualmente para reconocimiento de habla y locutor (como los
coeficientes MFCC) no son necesariamente las mas apropiadas para la tarea de cla-
sificacién de eventos acusticos puesto que dichas parametrizaciones fueron disenadas
teniendo en cuenta las caracteristicas espectrales de la voz, que son, en general,
diferentes de las de los eventos acusticos. A partir del estudio llevado a cabo en
dicho capitulo se determiné la importancia de las medias y altas frecuencias para
discriminar entre diferentes eventos actsticos, lo que llevd a desarrollar un nuevo
esquema de extraccién de caracteristicas acusticas basado en el filtrado paso alto de
las senales de audio con el que se logré buenos resultados en condiciones limpias y
ruidosas. Este filtrado paso alto se implementé en la practica por medio de la modi-
ficacion del banco de filtros auditivo en escala Mel, de tal forma que varios filtros de
baja frecuencia no fueran considerados en el célculo de los vectores de pardmetros

cepstrales. La determinacién del nimero de filtros de baja frecuencia a eliminar se
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realiz6 empiricamente.

A diferencia de la aproximacion anterior, la idea principal en este capitulo es
usar métodos de seleccién de caracteristicas (FS, Feature Selection) para encontrar
el conjunto 6ptimo de bandas de frecuencia para CEA. Para ello, se han considera-
do diversas técnicas de seleccion de caracteristicas, en concreto, las que utilizan la
Informacién Mutua (MI, Mutual Information) como medida de similitud entre los

datos.

En la literatura reciente, se pueden encontrar varios ejemplos del uso de algorit-
mos de seleccién de caracteristicas para CEA. En [Zhuang et al., 2008], el conjunto
final de caracteristicas se seleccion6 de acuerdo a un criterio bayesiano aplicado sobre
un conjunto formado por los MFCCs y energias en banda decorrelados previamente
mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA, Principal Component Analy-
sis). En [Zhuang et al., 2010] se propuso un método basado en AdaBoost para cons-
truir el mejor conjunto de caracteristicas a partir del mismo conjunto de pardmetros
utilizado en el trabajo anterior sin PCA. En [Butko and Nadeu, 2010] se describe
el uso de un algoritmo secuencial de seleccién de caracteristicas basado en envol-
torios denominado Forward Wrapper aplicado a 16 log-energias en banda filtradas
en frecuencia y sus primeras derivadas. Finalmente en [Kiktova et al., 2013] se usa-
ron dos algoritmos de selecciéon basados en informacién mutua sobre un conjunto de
parametros derivados de un analisis espectro-temporal. Es de destacar que en con-
traposicién con estos trabajos, en este capitulo no se pretende utilizar la seleccién
de caracteristicas para reduccion de la dimensionalidad sino para obtener una me-
jor representacion de los eventos actusticos mediante la determinacion de las bandas
espectrales més relevantes y menos redundantes. De hecho, en los trabajos antes
mencionados, las caracteristicas seleccionadas son directamente la entrada al clasifi-
cador, mientras que en nuestra propuesta las log-energias de los filtros escogidos son

decorrelados usando la DCT de forma previa a su entrada al clasificador.
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6.1. Algoritmos de seleccion de caracteristicas basa-

dos en informacion mutua.

EL principal objetivo de los métodos de seleccion de caracteristicas es
construir subconjuntos de parametros que sean Tutiles para la clasificacién
[Guyon and Elisseeff, 2003]. Estos métodos se dividen en aquellos que son depen-
dientes del clasificador (métodos basados en envoltorios o wrappers) y los que son
independientes del clasificador (métodos filtro o filter) [Guyon and Elisseeff, 2003].
Los métodos filtro buscan el mejor conjunto de caracteristicas mediante el
calculo de una medida de similitud sobre los datos, tales como la dis-
tancia [Bins and Draper, 2001], [Sebban and Nock, 2002] o informacién mutua
[Peng et al., 2005, [Fernandez et al., 2009] y [Brown et al., 2012] de forma indepen-
diente del clasificador en particular que se vaya a utilizar en el sistema final y, por lo
tanto, es menos probable que sufran del efecto de sobreajuste y son menos costosos
computacionalmente en comparacion con los métodos wrappers. Por estas razones,
en el presente trabajo, se escogié utilizar los métodos filtro, en particular, aquellos

basados en informacién mutua.

6.1.1. Informacion Mutua

La informacion mutua es una medida natural de la cantidad de informacion que
dos variables aleatorias tienen en comun. Es simétrica y no - negativa y es cero si
y solo si las variables son independientes [Cover and Thomas, 2006]. La informacién
mutua puede ser vista como una forma de cuantificar la relevancia de una variable
aleatoria con respecto a otra. Dados L y S dos variables aleatorias discretas y 1 and
s, dos valores adoptados por respectivamente, L y S, la informacién mutua I(L;S)

entre L y S estd dada por

1(L;S) =YY b(ls)log (%) (6.1)

leL seS
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INFORMACION MUTUA.

donde p (1) y p (s) son las distribuciones de probabilidad de L'y Sy p (1,s) es su

distribucion de probabilidad conjunta.

6.1.2. Ciriterio de seleccion de caracteristicas basado en informa-

cion mutua

Los métodos de seleccion de caracteristicas basados en MI utilizan un cierto cri-
terio de seleccién, J, que estd relacionado con la informaciéon mutua entre las carac-
teristicas y la clase (o etiqueta) a la que pertenecen y cuantifica la utilidad de un sub-
conjunto de caracteristicas para la tarea de la clasificacion. En [Brown et al., 2012] se
presenta un punto de vista unificado de varias técnicas de seleccion de caracteristicas
basadas en MI existentes en la literatura, mostrando que el criterio usado en alguno
de ellos puede ser expresado como una combinacion lineal de MIs, como se estable

en (6.2),

J (L) =T(Ly;S) — B T(LiLy) + 7> T(Lu; Ly[S) (6.2)

L;eo L;e0

donde Ly es la caracteristica que va ser evaluada para su inclusion en el con-
junto de parametros y 6 es el conjunto de caracteristicas actualmente seleccionado.
El primer término asegura la relevancia de Ly, el segundo término esta relaciona-
do con la redundancia de Ly con respecto a las caracteristicas seleccionadas en 6
y el tercer término, llamado redundancia condicional, permite la inclusion de carac-
teristicas correladas que, sin embargo, podrian ser utiles para la tarea de clasificacién
[Brown et al., 2012]. Los diferentes valores de las constantes 5 y v conducen a di-
ferentes algoritmos conocidos de seleccién de caracteristicas. En particular, en este

trabajo hemos considerado los siguientes métodos:

» Minima - Redundancia Méaxima - Relevancia (mRMR, Minimum-

Redundancy Mazximum-Relevance) (§ = IT}’I’ siendo |0 el tamano del con-

junto de caracteristicas actual seleccionado y el parametro v = 0). Esta va-

riante busca escoger las caracteristicas que tienen la relevancia mas alta con
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respecto a las clases consideradas, mientras que se minimiza la redundancia

[Peng et al., 2005].

» Informacién Mutua Conjunta (JMI, Joint Mutual Information)
(8= ﬁ yy = ﬁ) Este método incluye el término de redundancia condicional
para permitir la inclusién de caracteristicas correladas con informacién com-

plementaria [Meyer et al., 2008].

» Extraccién de caracteristicas Informativa Condicional (CIFE, Con-
ditional Informative Feature Extraction) (f =1y vy =1). Al igual que
el método anterior también incluye los términos de redundancia y redundancia
condicional, pero con diferentes valores o pesos de ponderacién que en JMI

[Lin and Tang, 2006].

» Redundancia Condicional, (CondRed, Conditional Redundancy)

(8 =0y vy =1). Este variante no tiene en cuenta el término de redundancia.

6.2. Esquema de parametrizacion basado en la selec-

cion de bandas espectrales

En esta seccion, describiremos el proceso de seleccién automatica de las bandas
espectrales mas apropiadas para AEC y el procedimiento para obtener las carac-

teristicas actsticas a corto plazo a partir de dichas bandas.

6.2.1. Seleccion de bandas espectrales basada en informacién

mutua
El espacio de parametros de entrada para los algoritmos de seleccion de carac-
teristicas consiste en las log-energias obtenidas después de aplicar un banco de filtros

auditivo en escala de frecuencia Mel sobre el espectro de magnitud de las instan-

cias de eventos actsticos pertenecientes a la particién de entrenamiento de la base
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de datos. En nuestro caso, estos parametros se extraen cada 10ms usando ventanas
de analisis de Hamming de longitud de 20ms y un banco de filtros en escala Mel
compuesto por 40 bandas triangulares. Este proceso ha sido implementado usando
la toolbox VOICEBOX [Brookes, 2009].

Se han considerado los cuatro algoritmos de seleccion de caracteristicas basados en
informacién mutua descritos en la seccién anterior (mRMR, JMI, CIFE y CondRed),
que se aplican sobre estos datos usando la toolbox FEAST [Brown et al., 2011], de
tal manera que las variables involucradas en las ecuaciones (6.1) y (6.2) son las
log-energias en banda, es decir, las salidas de los filtros en escala Mel', L € RY
(siendo N el niimero inicial de filtros), y S un conjunto finito y discreto de clases
de eventos actsticos. Desples de este procedimiento, para cada método de seleccion
de caracteristicas, se obtiene un ranking de las bandas espectrales seleccionadas.
Estas bandas escogidas finalmente se ordenan en forma ascendente, de forma que
este proceso puede verse como la modificacion del banco de filtros en escala Mel

original en el que se eliminan varios filtros.

6.2.2. Extraccion de caracteristicas

En la figura 6.1 se representa el diagrama de bloques del esquema propuesto para
CEA, que consiste en dos etapas principales: extraccion de caracteristicas a corto
plazo e integracion temporal.

En la etapa de extraccion de caracteristicas a corto plazo, las senales de audio
se analizan cada 10ms usando una ventana de Hamming de 20ms de longitud. Para
cada ventana, se obtiene el espectro de magnitud que es filtrado con el banco de filtros
modificado segin el correspondiente método de seleccién de caracteristicas. De esta
forma solo se calculan las log-energias de las bandas de frecuencia seleccionadas. A
continuacion, el vector de log-energias resultantes se rellena con ceros hasta completar

el nimero de filtros del banco de filtros original (en nuestro caso, 40) y posteriormente

1Como las log-energias son valores reales, antes de la seleccién propiamente dicha se realiza un

proceso de cuantizacién uniforme con 256 niveles de estos valores.
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se aplica sobre ellos la transformada de coseno discreto, dando lugar a un conjunto
de 12 coeficientes cepstrales (C; hasta Cp3). Hay que tener en cuenta que en el
caso de usar el banco de filtros en escala Mel completo (es decir, cuando no se
descarta ninguna de las bandas espectrales), los coeficientes resultantes son los MFCC
convencionales. Finalmente, se calculan la log-energia total de cada trama y sus
primeras derivadas y se anaden a los coeficientes cepstrales (MFCC + A).

Una vez que estos coeficientes cepstrales son extraidos, se aplica sobre ellos la
técnica de integracién temporal de caracteristicas llamada coeficientes de banco de
filtros (FC) descrita en la secciéon 5.1 el capitulo 5 de la presente tesis. En este
capitulo, se consideran dos bancos de filtros FC diferentes, que son los que ya se

utilizaron previamente en el el capitulo 5:

= Un banco de filtros predefinido compuesto de cuatro filtros correspondiente a
las siguientes bandas de frecuencia: 1) 0Hz, 2) 1 —2Hz, 3) 3 — 15Hz y 4)

20 — 43H z. Esta aproximacion se denomina FC.

= Un banco de filtros compuesto de cuatro filtros aprendidos automaticamente
usando un método no supervisado basado en NMF'. Esta aproximacion se deno-
mina FC_NMF y se puede encontrar explicada con mayor detalle en la seccion

5.2 del capitulo 5.
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Figura 6.1: Diagrama del proceso de extraccion de caracteristicas.

6.3. Experimentos y resultados

6.3.1. Base de datos y sistema base

Tanto la base de datos para los experimentos, como el sistema base y el protocolo
experimental son los mismos que se utilizaron en los capitulos 4 y 5 de la presente

tesis y estan descritos en la seccién 4.3.1 del capitulo 4.

6.3.2. Bandas espectrales seleccionadas con los diferentes méto-

dos

Para cada subexperimento, se realizo la seleccion de las bandas de frecuencia
apropiadas para CEA, siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 6.2.1 y usan-
do los datos de entrenamiento del subexperimento correspondiente. Las celdas de
color azul en la figura 6.2 representan las 12 primeras bandas espectrales no selec-
cionadas determinadas por los algoritmos mRMR, JMI, CIFE y CondRed para el
primer subexperimento. El nimero dentro de cada celda indica la posicién en el ran-
king de las bandas descartadas (por ejemplo, para el algoritmo mRMR la primera
banda que no es seleccionada es la banda 30). Las bandas descartadas no difieren

mucho entre los 6 subexperimentos.
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CondRed
CIFE
JMI

mRMR
# Banda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11

CondRed

# Banda 38 | 39 | 40

Figura 6.2: Bandas eliminadas por diferentes métodos de seleccién de caracteristicas

para el conjunto de entrenamiento del primer subexperimento.

A partir de esta figura, se puede observar el siguiente comportamiento de los
métodos de seleccion de caracteristicas. El método CondRed descarta los primeros
filtros de baja frecuencia (es decir, es el método més equivalente al filtrado paso
alto de los capitulos 4 y 5). Las bandas no seleccionadas por JMI estan situadas
en dos regiones de frecuencia diferentes, la primera desde 530H z hasta 1530Hz y la
segunda desde 2125H 2z hasta 2685 H z. El método mRMR descarta varias bandas no
adyacentes en la regién del espectro entre 920H z hasta 3200H z. Finalmente, CIFE
no selecciona bandas en una regiéon casi continua entre 920H 2z hasta 2110Hz y de

manera dispersa entre 650H z hasta 825H z.

6.3.3. Resultados en condiciones limpias

En esta subseccion, presentamos los experimentos llevados a cabo con la finalidad
de evaluar el rendimiento del esquema propuesto en comparacion con el sistema
base (es decir, cuando se usa el banco de filtros en escala Mel completo). Se han
considerado dos diferentes parametrizaciones, FC and FC_NMF, tal y como se ha
explicado en la subseccién 6.2.2. Por brevedad, s6lo se muestran los resultados a
nivel de evento actstico.

La tasa de clasificaciéon promedio a nivel de evento (porcentaje de eventos acusti-

cos correctamente clasificados) para los sistemas de referencia es 71,75 % para FC
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y 73,15 % para FC_.NMF. En la figura 6.3 a) y b) se representan, respectivamente,
las Reducciones de Error Relativo con respecto a los respectivos sistemas base FC y
FC_NMEF en funcién del nimero de bandas eliminadas por los cuatro algoritmos de
seleccién de caracterfsticas considerados 2: mRMR, JMI, CIFE y CondRed.

Como se puede observar, para la parametrizacion FC, considerar solo las ban-
das espectrales mas importantes para el calculo de las caracteristicas a corto plazo
siempre supera al experimento base, especialmente cuando el niimero de las bandas
no seleccionadas esta en el rango entre 6 y 12. Con respecto al funcionamiento de
las diferentes técnicas de seleccién de caracteristicas, el método CondRed produce la
mejora mas pequena en comparacion con los restantes algoritmos, mientras que los
métodos mRMR y JMI logran resultados mas similares. El método CIFE es el que
produce los mejores resultados con respecto al experimento base, consiguiendo una
reduccién de error relativo entre 16 % y 19 % cuando se descartan més de 5 bandas.

En términos generales, FC_NMF sigue una tendencia similar a FC, aunque las
reducciones de error relativo son mas notables. Otra vez, las mejoras menores se
obtienen con el método CondRed. Sin embargo, en este caso, JMI produce los me-
jores resultados con RERs por encima del 26 % en el rango desde 7 hasta 9 ban-
das espectrales no seleccionadas. De cualquier modo, en ambas parametrizaciones,
los algoritmos de selecciéon de caracteristicas que exhiben mejor funcionamiento son
aquellos en los que se tienen en cuenta los términos de redundancia y redundancia
condicional (JMI y CIFE). En estos casos, las bandas de frecuencia no consideradas
en el proceso de extraccion de caracteristicas pertenecen principalmente a la regién
media del espectro.

En la tabla 6.1 se muestran las tasas de clasificacion a nivel de evento con sus

2Se han probado otros criterios basados en combinaciones lineales de la informacién mutua, tales
como MIFS (Mutual Information Feature Selection) [Battiti, 1994] y combinaciones no lineales,
tales como CMIM (Conditional Mutual Information Mazimization) [Fleuret and Guyon, 2004] y
DISR (Double Input Symmetrical Relevance) [Meyer and Bontempi, 2006]. Con estos métodos no
se lograron mejores resultados que con los otros cuatro métodos considerados y, por brevedad, no

hemos incluido los resultados correspondientes en la seccién experimental.
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correspondientes intervalos de confianza al 95 % obtenidos con FC y FC_NMF, para
sus respectivos experimentos base y la mejor configuracion de los diferentes métodos
de seleccion de caracteristicas. Para ambas parametrizaciones, la seleccién de bandas
espectrales produce una mejora significativa con respecto a los sistemas de referencia.
Para el esquema FC, el método CIFE obtiene los mejores resultados con 12 bandas
espectrales descartadas, mientras que para FC_NMF, la tasa de clasificaciéon mas
alta corresponde a JMI con 7 bandas no seleccionadas. En ambos casos, la mejora es
similar con respecto a sus experimentos base respectivos (alrededor del 5 % absoluto).
Finalmente, comparando las tasas con la mejor configuracion, se puede observar
que el esquema FC_NMF superan a FC, siendo las diferencias de funcionamiento

estadisticamente significativas.

Tabla 6.1: Tasas de clasificacién a nivel de evento actstico [ %] para diferentes méto-

dos de seleccién de caracteristicas en condiciones limpias.

FC FC_NMF
Método Tasa. No. bandas Tasa No. bandas
Classif. [%)] | espectrales | Classif. [%] | espectrales
Base 71,75 £ 1,92 - 73,15+ 1,89 -
mRMR | 76,05 +1,82 11 79,53+ 1,72 8
JMI 76,48 + 1,81 7 81,02 + 1,67 7
CIFE | 7711+1,79 12 80,30 £ 1,70 12
CondRed | 75,18 £1,84 4 79,00 £ 1,74 8

6.3.4. Resultados en condiciones ruidosas

En esta secciéon evaluamos el rendimiento del esquema propuesto en condiciones
ruidosas usando los mismos tipos de ruido usados que en los capitulos 4 y 5 (aero-
puerto, voces, restaurante, tren, sala de exposiciones y metro) en SNRs desde 0dB
hasta 20dB con pasos de 5dB. Por brevedad, s6lo se muestran los resultados a nivel
de evento acustico.

En la figura 6.4 a) y b) se representan, respectivamente, las reducciones de error
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Figura 6.3: Reduccién de error relativo [%] con respecto a sus respectivos experi-
mentos base (a nivel de evento actstico) en condiciones limpias: (a) Parametrizaciéon

FC; (b) Parametrizacion FC_NMF.

relativo con respecto a sus respectivos sistema base FC y FC_NMF en funcion del
nimero de bandas eliminadas para los cuatro algoritmos de seleccién de caracteristi-

cas considerados (mRMR, JMI, CIFE y CondRed).

Como se puede observar, para ambas parametrizaciones FC y FC_NMF, al igual
que en los resultados en condiciones ruidosas mostrados en el capitulo 4, en todos
los casos se incrementa la tasa de clasificacién cuando se descartan una o varias
bandas espectrales. De la comparacion de las diferentes técnicas de seleccion entre
si, podemos concluir que el método CondRed es el que produce mejores resultados,
obteniendo con RERs con respecto a su respectivo experimento base entre 11 %

y 13% para la parametrizacién FC y entre 13% y 16 % para FC_NMF cuando se
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descartan més de 5 bandas. Los algoritmos restantes, mRMR, JMI y CIFE, producen
resultados similares y su funcionamiento tiende a empeorar cuando se incrementa el
nimero de bandas espectrales no seleccionadas.

Por otra parte, a diferencia de los resultados en condiciones limpias mostrados en
la seccién 6.3.3, en ambas parametrizaciones, el algoritmo de seleccion de caracteristi-
cas que exhibe mejor rendimiento es CondRed, en el que no se tiene en cuenta el
término de redundancia y para la seleccion de bandas sélo se consideran los términos
de relevancia y de redundancia condicional. En este caso, las bandas de frecuencia
que se descartan se sittian principalmente en la region baja del espectro, siendo este
método el mas similar a la aproximacién empirica de filtrado paso alto desarrollada
en los capitulos 4 y 5 de la presente tesis.

En la tabla 6.2 se muestran las tasas de clasificacion promedio a nivel de evento
acustico sobre todos los tipos de ruido y SNRs con sus correspondientes intervalos de
confianza al 95% obtenidos con FC y FC_NMF, para los respectivos experimentos
base y la mejor configuracién de los diferentes métodos de seleccién. Para ambas
parametrizaciones, el hecho de descartar ciertas bandas espectrales da lugar a una
mejora significativa con respecto a los respectivos sistemas base. Para FC, el método
CondRed obtiene los mejores resultados con 5 bandas espectrales descartadas, mien-
tras que para FC_NMF con 9 bandas espectrales eliminadas. En el caso del esquema
FC, la mejora con respecto a su experimento base es alrededor del 7 % absoluto; mien-
tras que en el esquema FC_NMF es de alrededor el 8,5%. Finalmente al comparar
entre ambos esquemas, podemos observar que la parametrizacion FC_NMF produce
resultados ligeramente mejores que FC con JMI y CIFE, siendo la diferencia mas

evidente con mRMR y CondRed.
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Figura 6.4: Reduccién de error relativo [ %] con respecto a sus respectivos experimen-

tos base (a nivel de evento actstico) en condiciones ruidosas: (a) Parametrizacién FC;

(b) Parametrizacién FC_NMF.

Tabla 6.2: Tasas de clasificaciéon promedio a nivel de evento acustico sobre todos los

tipos de ruido y SNRs [ %] para diferentes métodos de seleccion de caracteristicas en

condiciones ruidosas.

FC FC_NMF
Método Tasa No. bandas Tasa No. bandas
Clasif. [%] | espectrales | Clasif. [%] | espectrales
Base | 45,54 + 0,39 - 44,85 + 0,39 -
mRMR | 50,87 £ 0,39 6 51,92 +£ 0,39 3
JMI 50,98 £ 0,39 ) 51,20 £ 0,39 6
CIFE 51,13 £ 0,39 6 51,37+ 0,39 5
CondRed | 52,41 + 0,39 5 53,43 + 0,39 9
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6.4. Conclusiones

En esta capitulo hemos presentado un nuevo médulo de parametrizacion para
clasificacién de eventos acusticos basado en la seleccion automatica de bandas es-
pectrales. Esta seleccion ha sido llevada a cabo por medio de la aplicacién de varios
algoritmos de seleccién de caracteristicas basados en informacién mutua (mRMR,
JMI, CIFE y CondRed) aplicados sobre las log - energias en banda en escala Mel.
Una vez que las log-energias de los filtros seleccionados se calculan, se aplica so-
bre ellos la DCT produciendo un conjunto de coeficientes a corto plazo, que son
finalmente combinados en una escala temporal mas larga mediante dos técnicas de
integracién de caracteristicas diferentes, FC and FC_NMF.

Los métodos de seleccion de caracteristicas que logran mejores resultados son
CIFE y JMI para, respectivamente, las parametrizaciones FC y FC_NMF en condi-
ciones limpias. En ambos casos, las diferencias de funcionamiento con respecto a sus
respectivos experimentos base (cuando se consideran todas las bandas de frecuen-
cia) son estadisticamnete significativas, obteniendo reducciones de error relativo de
alrededor del 19 % para FC y 29 % para FC_NMF. Estos resultados muestran que la
seleccion de bandas de frecuencia es beneficiosa para CEA, siendo las bandas situadas
en bajas y altas frecuencias las mas relevantes y menos redundantes. Sin embargo
en condiciones ruidosas, el mejor rendimiento se obtiene con el método de seleccién
de caracteristicas CondRed, obteniendo reducciones de error relativo de alrededor
del 13% para FC y 16 % para FC_NMF. En este caso, las bandas descartadas co-
rresponden con las de baja frecuencia, por lo que esta técnica estd estrechamente
relacionada con la parametrizaciéon basada en filtrado paso alto desarrollada en los

capitulos 4 y 5.
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Capitulo 7

Parametrizacion basado en los

Coeficientes de Activacion NMF para
CEA

La Factorizacion de Matrices No Negativa (NMF), es un método no supervisado
que descompone una matriz de datos no - negativa como por ejemplo el espectro de
magnitud de una senal de audio V como el producto de dos matrices no - negativas
(W y H); donde las columnas de W contiene los vectores espectrales base (SBVs)
que representan al espectro de la senal de audio y las filas de H contienen los coe-
ficientes de activacién o ganancia de los SBVs. La factorizacion se logra a través de
la minimizacién de una determinada funcién de coste (por ejemplo, la divergencia
de Kullback - Leibler, KL) usando un esquema iterativo con reglas de actualizacién
multiplicativa. Para tal fin, se requiere de un adecuado proceso de inicializacion, que
normalmente se realiza usando matrices aleatorias con distribuciéon uniforme, encon-
trandose con el problema de multiples minimos locales, afectando la convergencia
del algoritmo y conduciendo a una factorizacién inapropiada, por lo que no seria
adecuada para una aplicacion de clasificacién.

Con la finalidad de mitigar este problema se ha desarrollado una versién su-
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pervisada del algoritmo NMF, que consiste en mantener constante la matriz que
contiene los vectores espectrales base (W), actualizando solo la matriz de los coe-
ficientes de activacién H en el proceso de factorizacion [Cyril and Bjorn, 2012],
[Yong-Choon et al., 2003], [Schuller and Weninger, 2010], [Cotton and Ellis, 2011].
Los coeficientes de activacion NMF en combinacién con las caracteristicas mel-
cepstrales han mostrado ser buenos parametros actsticos para distintas tareas tales
como clasificacién de audio [Cyril and Bjorn, 2012], [Yong-Choon et al., 2003, reco-
nocimiento robusto del habla [Schuller et al., 2010}, discriminacién de voz y vocali-
zaciones no linguisticas [Schuller and Weninger, 2010] y en la deteccién de eventos

acusticos [Cotton and Ellis, 2011].

Esta variante supervisada del método NMF se presenté en el capitulo 3 para la
mejora de la calidad de la senal de voz, que consiste en aprender un modelo acustico
a partir de datos de voz y ruido. De tal manera que, para el proceso de mejora,
el modelo actistico se mantiene constante, y solo se actualizan los coeficientes de
activacion NMF, usando restricciones de dispersion (sparsity), mostrando mejoras

significativas en esta tarea.

En este capitulo, se muestra como los coeficientes de activacion NMF son usa-
dos como caracteristicas acusticas para la tarea de clasificacion de eventos acusticos
(CEA). A diferencia de otras aproximaciones, aplicamos la transformada del coseno
discreto (DCT) al logaritmo de la matriz de los coeficientes de activacién H, logrando
una mejor representacion de la estructura espectro - temporal de la senal de audio.
Estos parametros actsticos basado en NMF permiten extraer informacion comple-
mentaria y de robustez frente al ruido, lo que produce mejoras significativas en el

rendimiento de clasificacion.

Los experimentos muestran que las caracteristicas de activacién NMF combinado
con el nuevo esquema de parametrizacién basado en el filtrado paso alto de las
coeficientes mel-cepstrales presentado en el capitulo 4, logran mejoras significativas
en el rendimiento de la tasa de clasificacién de un sistema basado en una Maquina

de Vectores Soporte (SVM) en condiciones limpias y ruidosas.
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CAPI’TULO, 7. PARAMETRIZACION BASADO EN LOS COEFICIENTES DE
ACTIVACION NMF PARA CEA

7.1. Extraccion de caracteristicas basada en NMF

En esta seccién se describe el proceso de extraccion de caracteristicas a partir
de los coeficientes de activacién NMF en combinacion con las caracteristicas mel-

cepstrales.

7.1.1. Aprendizaje de modelos acusticos basado en NMF

En esta seccion, se describe la variante supervisada del algoritmo NMF para el
aprendizaje de modelos actsticos de los diferentes eventos actisticos. En esta variante,
solo la matriz de coeficientes de activacion se actualiza iterativamente, manteniendo
fija la matriz de los vectores espectrales base. En este caso buscamos aprender un
modelo actstico para cada una de las clases correspondientes a los diferentes eventos
acusticos, algo parecido al procedimiento desarrollado en el capitulo 3, donde se
encontré un modelo para la voz y ruido a partir de datos de voz limpio y de ruido en la
tarea de eliminacién de ruido. Del mismo modo, los modelos actisticos se encuentran
aplicando el algoritmo NMF sobre datos de audio limpios correspondiente al conjunto
de entrenamiento. Primero se cdalcula el espectro de magnitud de cada uno de los
conjuntos de muestras correspondientes a cada clase de eventos actisticos por ejemplo,
[Vi|, |Va|, etc correspondiente a la clase 1, clase 2, etc respectivamente. Después
se minimiza la divergencia de Kullback - Leibler entre su espectro de magnitud
y sus correspondientes matrices factorizadas (W7 Hy, WyHs, etc.) usando reglas de
aprendizaje dadas en la ecuacion 2.4 del apartado 2.1 (capitulo 2). Debido a que NMF
es un algoritmo iterativo, es importante realizar un adecuado proceso de inicializacion
de las matrices factorizadas. En este caso el proceso de inicializacion se realiza usando
el procedimiento de multi-inicio dado en la seccion 2.1.2 del capitulo 2. Los vectores
espectrales base contenidos en Wy, Ws, etc son usados como modelos actusticos para
la clase 1, clase 2, etc respectivamente. En la figura 7.1 se muestra el proceso de

determinacion de los modelos acusticos usando NMF.
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Figura 7.1: Modelo acustico basado en NMF.

7.1.2. Extraccién de las caracteristicas a corto plazo basado en

NMF

Se asume que Wy, W, etc. encontradas en la seccién anterior (7.1.1) son buenas
funciones espectrales base que describen a las diferentes clases de eventos acusticos.
Estas bases se mantienen fijas y luego son concatenadas para formar un tinico con-
junto de SBVs llamado W,.. Dado el espectro de magnitud de una senal de audio
(evento actistico) |Viest|, calculamos su factorizacion |Vies;| &= Wae Hae minimizando la
divergencia KL entre |Viest| v (WaeHae), actualizando solo la matriz de coeficientes
de activacién H,, con las reglas de aprendizaje dadas en la ecuacion 2.4 del apartado
2.1.

En la figura 7.2 se representa el diagrama de bloques del proceso de extraccion
de caracteristicas actsticas propuesto para CEA. Consiste de dos etapas principales:
Extracién de caracteristicas a corto plazo basada en los coeficientes de activacion
NMF en combinacion con las caracteristicas a corto plazo a escala de frecuencia
Mel con filtrado paso alto (MFCC_HPN), donde N indica el nimero de filtros de
baja frecuencia eliminados y la técnica de Integracion temporal de caracteristicas,
mostrado en el capitulo 5.

En la etapa de extraccion de caracteristicas a corto plazo, las senales de audio son

analizadas cada 10ms usando una ventana de Hamming de 20ms de longitud. Las
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Figura 7.2: Diagrama de bloques del esquema combinado propuesto para la tarea

AEC.

-

caracteristicas basada en los coeficientes de activaciéon NMF se encuentran aplicando
la transformada del coseno discreto (DCT) sobre el logaritmo de la matriz de coefi-
cientes de activacion actualizada H,., lo que seria equivalente aplicar transformacién
cepstral sobre H,., generandose coeficientes cepstrales basado en los coeficientes de

activacién NMF llamada CC_H.

7.1.3. Extraccion de caracteristicas acusticas

Una vez que son extraidos los coeficientes cepstrales basado en los coeficientes de
activacion NMF (CC_H), se calculan los coeficientes cepstrales a escala de frecuencia
Mel con filtrado paso alto (MFCC_HPN), motivado por los buenos resultados mos-
trados en los capitulos 4, 5y 6. Estos dos vectores de coeficientes cepstrales (CC_H y
MFCC_HPN) son combinados para generar un tinico vector de caracteristicas a corto
plazo (MFCC_HPN + CC_H). Tener en cuenta que en el caso de usar un banco de fil-
tros completo (en nuestro caso, 40) a escala Mel (por ejemplo, cuando no se descarta
ninguna de las bandas espectrales (N = 0) en el calculo de los coeficientes cepstra-
les), los coeficientes cepstrales corresponden a los MFCC convencionales. Finalmente,
para la parametrizacion CC_H, se agrega el coeficiente de ganancia maxima NMF
(G_.NMF), de tal manera que para alguna trama ¢, la ganancia maxima de H,. se

calcula de la siguiente manera:
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gt = argmax (Hye,,) , k € {1,..., KC} (7.1)
k

Donde K es el nimero de componentes NMF por clase (en nuestro caso se es-
tablece K = 4) y C es el nimero total de clases de eventos (C' = 12). El coefi-
ciente GINMF ha sido motivado porque al parecer permite una buena caracteriza-
cién del timbre del sonido y por su robustez frente al ruido [Schuller et al., 2010],

[Cyril and Bjorn, 2012].
Para la parametrizaciéon MFCC_HPN, se adiciona la log - energia de cada frame.

Al vector de caracteristicas a corto plazo combinado, se aplica la técnica de in-
tegracién temporal de caracteristicas, para obtener un conjunto de vectores de ca-
racteristicas acusticas en una escala de tiempo mas larga donde se pueda capturar
el comportamiento temporal de los parametros a corto plazo. El procedimiento es
como sigue: la secuencia de coeficientes a corto plazo (MFCC_HPN + CC_H) + sus
primeras derivadas (cuando es indicado) se dividen en segmentos de 2s de longitud
con un solape de 1s; a partir de esta segmentacién, se aplica el método de integra-
cion temporal de caracteristicas. En este capitulo hemos considerado dos métodos
de integracién temporal de caracteristicas, en el primero, se calculan los estadisti-
cos (media, varianza y simetria) de cada uno de segmentos (para méas detalle ver
capitulo 4). A esta parametrizacion se le denomina caracteristicas actsticas basado
en estadisticos y en el segundo, se cédlcula sobre cada segmento los periodogramas
de cada dimension de las caracteristicas a corto plazo y, entonces, son resumidos a
través del calculo de la potencia en diferentes bandas de frecuencia usando un cierto
banco de filtros. En este caso, se consideran dos bancos de filtros diferentes (U y W),
los mismos que son usados en la seccién 5.1 (capitulo 5). A esta parametrizacion se
le denomina caracteristicas acusticas basada en coeficientes de banco de filtros (FC,
si se usa el banco de filtros U y FC_NMF, si se usa el banco de filtros W aprendido
usando el algoritmo NMF.

114
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ACTIVACION NMF PARA CEA

Tabla 7.1: Tasa de Clasificacién [ %] para diferentes configuraciones de caracteristicas

a corto plazo basado en NMF.

Caracteristicas Tasa clasif. Tasa clasif. Nimero de

a corto plazo (segmento) [%] | (evento actstico) [%)] | caracteristicas
CC.H 64,76 + 1,06 74,41 + 1,88 13
CC_H + G_NMF 68,79 £ 1,03 75,13 + 1,86 14
Log H 70,51 + 1,01 79,77 + 1,73 48
Log H + G.NMF 71,83 £ 1,00 79,96 + 1,72 49
MFCC 4 CC_H + G.NMF 79,27 £ 0,90 83,67 £ 1,59 27
MFCC + Log H + G.NMF | 76,18 £0,95 84,60 £ 1,56 62

7.2. Experimentos y resultados

7.2.1. Base de datos y sistema base

La base de datos usada para la expermientacion, el sistema base y el protocolo
experimental son los mismos que se utilizaron en los capitulos 4, 5 y 6 de la presente

tesis y estan descritos en la seccion 4.3.1 del capitulo 4.

7.2.2. Experimentos en condiciones limpias

En esta subseccién, presentamos los experimentos llevados a cabo con la finalidad
de evaluar el rendimiento del esquema propuesto en condiciones limpias (cuando
ningun ruido se adiciona a los archivos de audio original).

Para tal fin, se ha llevado a cabo una experimentacion preliminar usando carac-
teristicas segmentales basado en los estadisticos de las caracteristicas a corto plazo.
Estos resultados se muestran en la tabla 7.1, donde se puede observar que el rendi-
miento en la tasa de clasificacién, con las caracteristicas basadas en el logaritmo de
los coeficientes de activacién NMF (Log_H), es superior a las caracteristicas obtenidas
aplicando transformacion cepstral sobre los coeficientes de activacion NMF (CC_H).
Sin embargo, cuando se realiza la combinacién con las caracteristicas MFCC, nota-

mos que la configuracion cepstral de los coeficientes de activacién NMF es mejor que
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los parametros Log_H, a nivel de segmento siendo esta mejora estadisticamente sig-
nificativa. A nivel de evento acustico no se muestra una diferencia estadisticamente
significativa entre ambas configuraciones. Cuando se agrega el término de ganan-
cia GLINMF, se produce una mejora en ambas configuraciones, siendo mayor con los
parametros CC_H. De acuerdo a estos resultados y teniendo en cuenta el nimero de
caracteristicas usadas mostradas en la tabla 7.1, la configuracion que se utiliza a lo
largo de este capitulo es CC_H.

A continuacién describimos la parametrizacion usada:

» Para las caracteristicas CC_H: se extraen 13 coeficientes cepstrales (C'1 al C'13).
También fue calculado y adicionado a los coeficientes cepstrales el término de

ganancia maxima NMF (G_NMF) y sus primeras derivadas (donde es indicado).

» Para las caracteristicas MFCC_HPN: se extraen 12 coeficientes cepstrales (C'1
al C'12) a partir de eliminar ciertas bandas de baja frecuencia dado por el valor
de N, en el banco de filtros auditivo a escala de frecuencia Mel. Cuando no se
elimina ninguna banda de frecuencia (en nuestro caso de 40 bandas espectra-
les) en el banco de filtros auditivo, el calculo de las caracteristicas MFCC_HPN
corresponde a los MFCC convencionales. También fueron calculados y adicio-
nados a los coeficientes cepstrales MFCC_HPN;, la log-energia de cada trama
(en vez del coeficiente de orden cero C0) y sus primeras derivadas (donde es

indicado).

Finalmente, para el caso de la parametrizaciéon basada en los estadisticos, los
vectores de caracteristicas acusticos finales consisten de los estadisticos (media, des-
viacién estdndar y simetria) de la combinacién de ambas caracteristicas MEFCC_HPN
y CC_H. Mientras que para la parametrizacion basada en los coeficientes de banco
de filtros, cuando a los segmentos de caracteristicas (MFCC_HPN + CC_H) se le
aplica un banco de filtros fijo (U), los vectores actsticos final reciben el nombre

de MFCC_HPN + CC_H + FC. Cuando el banco de filtros usado es W, aprendido
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CAPI’TULO, 7. PARAMETRIZACION BASADO EN LOS COEFICIENTES DE
ACTIVACION NMF PARA CEA

Tabla 7.2: Tasa de clasificacién promedio | %] (segmento) en condiciones limpias.

Numero de filtros eliminados (N)

Param. MFCC MFCC_HPN +4 CC_H
Base 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
CcC 75.10 79.27  80.1 79.65 80.05 80.48 80.46 79.78 80.12 79.56 80.37 80.57 79.65 79.92

CC+ACC 77.57 78.83 80.21 80.37 79.97 80.08 80.35 80.17 80.55 80.35 80.5 79.74 79.49 80.58

por NMF los vectores actsticos final reciben el nombre de MFCC_HPN + CC_H +
FC_NMF.

7.2.2.1. Experimentos con la parametrizacion basada en los estadisticos de

las caracteristicas a corto plazo

Las tablas 7.2 y 7.3 muestran respectivamente los resultados logrados en términos
de la tasa de clasificacién promedio a nivel de segmento (porcentaje de segmentos co-
rrectamente clasificados) y a nivel de evento actstico (porcentaje de eventos acisticos
correctamente clasificados), para la parametrizacién basada en estadisticos, variando
el nimero de bandas de baja frecuencia eliminadas (N) en el banco de filtro audi-
tivo. Los resultados para el sistema base (cuando ninguna banda de frecuencia es
eliminada) también esta incluida. Ambas tablas contienen las tasas de clasificacion
para dos diferentes conjunto de pardmetros actsticos, CC (Coeficientes cepstrales
+ log-energia) y CC + ACC (coeficientes cepstrales + log-energia + sus primeras
derivadas).

Para la parametrizacién CC, el esquema combinado (MFCC_HPN + CC_H) su-
pera al sistema base cuando no se elimina ningtn filtro de baja frecuencia en el banco
de filtros auditivo (MFCC_HPO), siendo este resultado estadisticamente significativo
a nivel de segmento con una reduccién del error relativo alrededor del 16,75 %. Con
respecto a nivel de evento actstico se produce una mejora con respecto al sistema
base con una reduccion del error relativo alrededor del 13,74 %. Del mismo modo, se

produce una mejora en el rendimiento del sistema combinado con respecto al siste-
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Tabla 7.3: Tasa de clasificacién promedio [%] (evento actstico) en condiciones lim-

p1as.
Numero de filtros eliminados (IN)
Param. MFCC MFCC_HPN + CC_H
Base 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
CccC 81.07 83.67 84.11 83.58 84.89 84.26 84.16 84.21 84.84 84.45 84.45 84.11 85.03 84.02

CC+ ACC 81.41 82.81 8392 84.11 84.55 84.4 84.31 84.21 84.02 84.11 84.4 83.82 82.57 83.39

ma base cuando se realiza el filtrado paso alto de la senal del evento acustico, siendo
esta mejora mas notable cuando el nimero de filtros eliminados varia desde 3 has-
ta 11. A partir de la figura 4.3 mostrada en la seccién 4.2 del capitulo 4, se puede
observar que estos rangos de filtros eliminados corresponden a frecuencias debajo de
los aproximadamente 100 - 460H z. Ademés podemos observar que dentro de este
rango de filtros de baja frecuencia, las variaciones en el rendimiento en las tasas
de clasificacién son muy pequenas, de tal manera que para efectos de comparacion
con los resultados obtenidos en la seccion 4.3.2 capitulo 4, podemos considerar que
cuando no son considerados en el calculo de los coeficientes cepstrates los primeros
siete filtros de baja frecuencia (MFCC_HP7), se obtienen mejoras significativas en
el rendimiento de clasificacion. En este caso, la diferencia en rendimiento a nivel de
segmento con respecto al sistema base es estadisticamente significativa a un nivel de
confianza del 95 %, alcanzando reducciones de error relativo de alrededor del 20,16 %
a nivel de segmento y 19,92 % a nivel de evento actstico. Lo que produce una mejora
significativa comparado con los resultados encontrados en el capitulo 4 en condiciones
limpias.

Para la parametrizacién CC 4+ ACC se produce una mejora en el rendimiento
de clasificacién con respecto al sistema base cuando no se elimina ningin filtro de
baja frecuencia, a nivel de segmento y evento acustico, aunque esta mejora no es
estadisticamente significativa. Al igual que en la parametrizacién CC, los mejores

resultados se obtienen cuando las bajas frecuencias (por debajo de 100 — 460H z) no
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son considerados en el proceso de extraccion de caracteristicas. Cuando se compara
con CC para el caso de los 7 primeros filtros paso banda eliminados, se puede observar
que CC + ACC logra una mejora de aproximadamente 0,43 % absoluto a nivel de
segmento y una disminucién alrededor de 0,82 % absoluto a nivel de evento actstico
sobre CC. Sin embargo estas diferencias no son estadisticamente significativas.

Con la finalidad de realizar un andlisis més detallado acerca del rendimiento del
sistema CEA en base a este nuevo esquema de parametrizacion, hemos analizado las
matrices de confusién producido por el sistema base y el esquema propuesto. Como
ejemplo, las figuras 7.3(a) y (b) muestran las matrices de confusién a nivel de seg-
mento para los parametros CC + ACC del sistema base y la version modificada de
esta parametrizacién cuando los primeros 7 filtros son eliminados. En ambas tablas,
las columnas corresponden a la clase correcta, las filas son la clase hipotetizada y los
valores dentro de ellas son calculados sobre el promedio de estos 6 subexperimen-
tos. Como se puede observar, en el esquema propuesto, la tasa de reconocimiento
de todas las clases acusticas se incrementan con la excepcion de la clases teclear y
tintineo llaves. La principal mejora en el esquema propuesto se debe a que las clases
aplausos, movimiento sillas, tocar puerta, arrugar papel, timbre telefonico y tintineo
cuchara/taza reducen significamente su cantidad de confusiones en comparacién al
sistema base con una diferencia mayor al 4 % absoluto. En comparacién con los re-
sultados mostrados en el capitulo 4, el esquema combinado MFCC_HP7 + CC_H
incrementa significativamente el rendimiento de clasificacién para una cantidad ma-

yor de clases.

7.2.2.2. Experimentos con la parametrizacion basada en los coeficientes de

banco de filtros

En esta subseccién evaluamos el esquema combinado propuesto usando la para-
metrizacion basada en los coeficientes de banco de filtros. En la tabla 7.4 se muestran
los resultados logrados en términos de la tasa de clasificaciéon promedio a nivel de

segmento y a nivel de evento actstico, asi como los intervalos de confianza al 95 %
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11 0,00 0,26 0,00 0,76 0,53 0,48 0,66 0,11 2,03 0,45 | 70,54 2,84
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Figura 7.3: Matrices de confusién [%] a nivel de segmento para la parametrizacién
CC+ ACC: (a) Base; (b) Esquema con los 7 primeros filtros de baja frecuencia

eliminados con la parametrizacién basada en los estadisticos del esquema combinado.

para el esquema combinado (MFCC_HPN + CC_H) con la parametrizacién basada
en coeficientes de banco de filtros FC y FC_NMF mostrado en el capitulo 5. Don-
de FC y FC_NMF indican, respectivamente, el uso del banco de filtros fijo (U) y
el basado en NMF (W), ambos compuestos de 4 filtros paso banda. El sufijo +A
indica que el conjunto de caracteristicas a corto plazo incluye la primera derivada
de los coeficientes cepstrales y el término MFCC_HP2, indica que se han eliminado
dos bandas espectrales de baja frecuencia (N = 2) en el banco de filtros auditivo. El

sistema base esta formado por los parametrizacién segmental basado en coeficientes

de banco de filtros FC y coeficientes MFCC (MFCC + FC).

De acuerdo a los resultados mostrados en la tabla 7.4, podemos observar que se
produce una mejora en el rendimiento de la tasa de clasificacién usando el esquema
combinado (MFCC 4+ CC_H) con respecto al sistema base. Esta mejora, a nivel de

segmento, es estadisticamente significativa, logrando en este caso una reduccion de
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Tabla 7.4: Tasa de Clasificacién [ %] para diferentes conjuntos de caracteristicas.

Caracteristicas Integracion Tasa clasif. Tasa clasif.

a corto plazo temporal | (segmento) [%] | (evento actstico) [ %]
MFCC FC 65,68 + 1,06 70,59 + 1,94
MFCC + CC_H FC 72,76 + 0,99 78,17 £ 1,76
MFCC_HP2 + CC_H FC 72,76 £+ 0,99 79,24+ 1,73
MFCC + CC_H FC_NMF 71,95 £+ 1,00 79,33 £ 1,73
MFCC_HP2 + CC_H FC_NMF 73,68 + 0,98 80,35 + 1,69
MFCC + A FC 67,92 + 1,04 71,754+ 1,92
MFCC + CC_H + A FC 71,05 £ 1,01 73,01 +1,89
MFCC_HP2 + CC_H + A FC 72,6 £ 0,99 75,13 £ 1,84
MFCC + CC_.H + A FC_NMF 72,10 £ 1,00 75,33 £ 1,84
MFCC_HP2 + CC_H + A | FC_.NMF 74,78 £ 0,97 77,45+ 1,78

error relativo de alrededor del 20,63 % para FC y 18,27 % para FC_NMF sin conside-
rar los pardmetros A y alrededor del 9,76 % para FC y 13,03 % para FC_NMF con los
parametros A. Mientras que a nivel de evento acistico, la mejora es estadisticamente
significativa solo cuando no son considerados los parametros A, con una reduccion
de error relativo de alrededor de 25,77 % para FC y 29,72 % para FC_NMF.

Cuando se eliminan dos bandas de baja frecuencia en el banco de filtros auditivo
(mostrados como MFCC_HP2 en la tabla 7.4), se produce en general una mejora
estadisticamente significativa en el rendimiento del sistema con respecto al sistema
base (MFCC + FC). En este caso a nivel de segmento, la reduccién de error rela-
tiva es alrededor del 20,63 % para FC y 23,31 % para FC_NMF sin considerar los
pardmetros A y alrededor del 14,59 % para FC y 21,38 % para FC_NMF con los
parametros A. Mientras que a nivel de evento acustico las reducciones de error rela-
tivo es alrededor del 29,41 % para FC y 33,19 % para FC_NMF con los pardmetros
CC, siendo esta mejora estadisticamente significativa; cuando son considerados los
parametros A, la reduccién de error relativa es alrededor del 11,96 % para FC y
20,18 % para FC_NMF. Ademads en este ultimo caso las diferencias en rendimiento
son estadisticamente significativas.

Cuando se compara el esquema combinado con las configuraciones FC y FC_NMF,

se puede observar que la parametrizacién FC_NMF, supera a la parametrizacion FC
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con una reduccién de error relativa de alrededor del 3% a nivel de segmento y 5%
a nivel de evento acustico cuando los parametros A no son considerados y alrededor
del 8 % a nivel de segmento (siendo en este caso estadisticamente significativo) y 9%
a nivel de evento actstico cuando el parametro A es incluido.

Estos resultados muestran que al igual que en los experimentos realizados en el
capitulo 5, los filtros aprendidos por NMF son mas adecuados para la tarea CEA
que el banco de filtros fijo. Del mismo modo realizar un filtrado paso alto a la senal
del evento actstico a través de eliminacién de bandas de baja frecuencia en el banco

de filtros auditivo también resulta beneficioso al sistema combinado propuesto.

7.2.3. Experimentos en condiciones ruidosas

En esta subseccién se realiza el estudio del impacto de ambientes ruidosos sobre el
rendimiento del sistema combinado MFCC_HPN + CC_H, para tal fin, varios experi-
mentos fueron llevados a cabo usando los mismos tipos de ruido considerados en los
capitulos 4, 5y 6 (aeropuerto, voces, restaurante, tren, sala de exposiciones 'y metro)
en SNRs desde 0dB hasta 20dB con pasos de 5dB. Por brevedad, solo reportamos
en esta subseccién resultados para el sistema base (banco de filtros completo) y para

el esquema combinado propuesto en el caso de parametros CC + ACC.

7.2.3.1. Experimentos con la parametrizacion basada en los estadisticos de

las caracteristicas a corto plazo

En la figura 7.4 se representa el promedio de la reduccion del error relativo para
cada tipo de ruido con respecto al sistema base (condiciones ruidosas sin filtrado paso
alto de la senal de audio) calculada a través de las SNRs consideradas (0dB hasta
20dB con pasos de 5dB) como una funcién del nimero de filtros de baja frecuencia
eliminados (V) a nivel de segmento y evento actstico. La media de la reduccién del
error relativo sobre todos los tipos de ruido y SNRs son también indicados.

Con la finalidad de observar con mayor detalle el comportamiento del esquema

combinado con respecto a todos los tipos de ruido y SNRs, en la tabla 7.5 muestra
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Figura 7.4: Reduccién del error relativa [%] con respecto al sistema base para la
parametrizacién CC+ACC, la escala Mel y en condiciones ruidosas: (a) a nivel de

evento acustico; (b) a nivel de segmento.

las tasas de clasificacion a nivel de segmento para el sistema base y para el esquema
propuesto en varias SNRs seleccionadas (20, 10 y 0dB) para los seis tipos de ruido

considerados y el rango del niimero de filtros eliminados desde 7 hasta 12.

A diferencia de los resultados mostrados en el capitulo 4, se produce una mejora
significativa en el rendimiento de la tasa de clasificacion para aquellos tipos de ruido
(sala de exposiciones y metro) donde debido a su distribucién espectral (medias y
altas frecuencias) considerablemente enmascara la estructura espectral fundamental
de los eventos actsticos. Estos resultados muestran la caracteristica de robustez del
algoritmo NMF frente al ruido, mejorando de esta manera el rendimiento de la tasa

de clasificacién.

A partir de los resultados mostrados en la figura 7.4 se puede observar que con
respecto al sistema base, el rendimiento en la tasa de clasificacién del esquema com-
binado propuesto (MFCC_HPN + CC_H), para todos los tipos de ruido considerados

(aeropuerto, voces, restaurante, tren, sala de exposiciones y metro), mejora conside-
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rablemente cuando el nimero de filtros eliminados (V) se incrementa, para todo SNR
considerado (ver las correspondientes filas etiquetadas como 0dB, 10dB y 20dB en la
tabla 7.5). A nivel de segmento, los valores éptimos se obtienen cuando las frecuen-
cias debajo de 400 — 500H z no son consideradas en el calculo de las caracteristicas
cepstrales, que corresponde a la eliminacién de los 10 — 11 primeros filtros de ba-
ja frecuencia. Observaciones similares se pueden extraer analizando los resultados a
nivel de evento actstico.

Sin embargo, en promedio, el esquema combinado propuesto (MFCC_HPN +
CC_H), cuando N = 11 filtros son eliminados, se obtienen reducciones del error
relativo con respecto al sistema base (ver figura 7.4) alrededor del 11 % a nivel de
segmento y de evento acustico. Nuevamente podemos observar una mejora significati-

va que con respecto a los resultados en condiciones ruidosas mostrados en el capitulo

4.

7.2.3.2. Experimentos con la parametrizaciéon basada en los coeficientes de

banco de filtros

En el capitulo 5, secciéon 5.2.7, se describe como los parametros FC basado en
NMF supera significativamente al esquema FC en condiciones ruidosas. Con la fi-
nalidad de evaluar el rendimiento del esquema combinado con la parametrizacion
basada en los coeficientes de banco de filtros (FC y FC_NMF) en ambientes ruido-
sos, se realiza una serie de experimentos, que fueron llevados a cabo con los mismos
tipos de ruido (aeropuerto, voces, restaurante, tren, sala de exposiciones y metro en
SNRs desde 0dB hasta 20dB con pasos de 5dB). Por brevedad, solo reportamos en
esta seccion al igual que en la seccion anterior, resultados para el sistema base y para
el esquema propuesto (MFCC_HPN + CC_H) en el caso de parametros CC + ACC.

En la figuras 7.5 y 7.6 se representan el promedio de la reduccién del error relativo
para cada tipo de ruido con respecto al sistema base (condiciones ruidosas sin filtrado
paso alto de la senal de audio) calculada a través de las SNRs consideradas (0dB

hasta 20dB con pasos de 5dB) como una funcién del numero de filtros de baja
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Tabla 7.5: Tasa de clasificacién promedio [%)] (segmento) para la parametrizacion

CC + ACC y diferentes tipos de ruido y SNRs.

Numero de filtros eliminados (IN)

Ruido SNR (dB) MFCC MFCC_HPN + CC_H
Base. 7 8 9 10 11 12
20 66.51 71.73 7228 7246 7197 72.01 71.63
Aeropuerto 10 49.92 56 55.75  56.25 57.42 57 56.61
0] 29.01 33.47 33.77 3441 3552 35.37 34.95
20 67.09 72.14  72.02 7224 7232 7201 71.55
Voces 10 52.27 59.85 60.14 60.11 61.07 60.52 59.01
0 27.59 36.53 36.99 36.77 39.72 38.36 35.44
20 67.43 7174 7206 7223 71.88 71.79 T1.51
Restaurante 10 53.09 59.68 60.52 60.45 59.87 59.97  58.97
0 25.65 34.43 3554 35.12 36.06 35.81 @ 32.89
20 71.18 73.97 7391 73.85 73.55 73.9 73.98
Tren 10 58.69 62.59 62.8 62.86 62.51 62.76 62.45
0 40.46 45.53  46.4  47.15 46.93 47.06 46.36
20 58.00 62.67 63.14 63.24 63.57 6297 62.95
Sala de exposiciones 10 42.66 46.63 46.71 47.04 48.3 47.77  47.21
0 22.00 23.74 24.03 2348 25.06 25.77 24.75
20 56.90 60.57 60.66 60.99 61.22 60.91 60.45
Metro 10 39.88 44.3 4471 4432  43.78 4432  44.43
0 19.34 2249 2299 2192 21.73 23.07 23.14
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Figura 7.5: Reduccién del error relativa [%] con respecto al sistema base para la
parametrizacién FC + CC + ACC y la escala Mel en condiciones ruidosas: (a) a

nivel de evento actstico; (b) a nivel de segmento.

frecuencia eliminados a nivel de segmento y evento actstico para la configuracién FC
y FC_NMF, respectivamente. La media de la reduccién del error relativo sobre todos

los tipos de ruido y SNRs son también indicados.

Para la parametrizaciones FC y FC_NMF, a partir de los resultados mostrados
en las figuras 7.5 y 7.6 se puede observar que para los todos los tipos de ruido
considerados (aeropuerto, voces, restaurante, tren, sala de exposiciones y metro), la
tasa de clasificacién a nivel de segmento y evento actistico mejoran considerablemente
cuando el nimero de filtros eliminados (N) se incrementa, para todo SNR. En este
caso los valores 6ptimos se obtienen cuando las frecuencias debajo de 200 — 400H z
no son considerados en el calculo de las caracteristicas cepstrales, que corresponde a

la eliminacion de los 5 — 10 primeros filtros de baja frecuencia.

Para FC, en promedio cuando se eliminan los primeros 9 filtros, se obtienen
reducciones del error relativo con respecto al sistema base (ver figura 7.5) de aproxi-

madamente 13,5 % a nivel de segmento y 16,6 % a nivel de evento acustico, respecti-
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ACTIVACION NMF PARA CEA
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Figura 7.6: Reduccién del error relativa [%] con respecto al sistema base para la
parametrizacién FC_NMF + CC + ACC y la escala Mel en condiciones ruidosas: (a)

a nivel de evento actstico; (b) a nivel de segmento.

vamente.

Para el caso del esquema FC_NMF, en promedio cuando 9 filtros son eliminados,
se obtienen reducciones del error relativo con respecto al sistema base (ver figura
7.6) de alrededor del 16,3 % a nivel de segmento y 18,1 % a nivel de evento actstico,

respectivamente.

De acuerdo a los resultados de tasa de clasificacion promediado sobre todos los
valores SNR considerados cuando se eliminan los primeros 9 filtros paso banda de
baja frecuencia (MFCC_HP9), mostrados en las tablas 7.6 y 7.7, se puede observar
que en general el esquema FC_NMF supera al esquema FC a nivel de segmento
y evento acustico, siendo esta mejora estaisticamente significativa para los ruidos
aeropuerto, voces, restaurante y tren a nivel de segmento y para nivel de evento
acustico esta mejora no es estadisticamente significativa. Este hecho, nuevamente
muestra el beneficio en el rendimiento de la tasa de clasificacién cuando se utiliza un

banco de filtros basado en NMF, capturando mucha de la informacion temporal de
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Tabla 7.6: Tasa de clasificacién promedio [ %] a nivel de segmento, promediado sobre

todos los valores SNR considerados con MFCC_HP9.

MFCC_HP9 Esquemas de Parametrizacién

Ruido FC FC_NMF
Aeropuerto (N1) 53,6 £0,5 55+0,5

Voces (N2) 53,35+ 0,5 55,58 & 0,49
Restaurante (N3) 52,39 £ 0,5 55,04 + 0,5
Tren (N4) 58,76 £+ 0,49 60,3 £ 0,49
Sala de exposiciones (N5) 42,88 4+ 0,49 43,27 £+ 0,49
Metro (N6) 39,91 + 0,49 41,06 + 0,49
Promedio (N1 — N6) 50,15 £ 0,2 51,71 £0,2
Promedio (N1 — N4) 54,53 £ 0,25 56,48 £+ 0,25

los parametros acusticos a corto plazo conjuntamente con las caracteristicas CC_H.

7.2.4. Conclusiones

En este capitulo, hemos presentado un nuevo esquema de parametrizacion para
la tarea de clasificacién de eventos actsticos basado en la combinacién de las carac-
teristicas a corto plazo MFCC con filtrado paso alto (MFCC_HPN), motivado por los
buenos resultados obtenidos en los capitulos 4, 5 y 6 y las caracteristicas basado en
los coeficientes de activacion NMF (CC_H). Los experimentos han mostrado que los
parametros CC_H brindan importante informacién complementaria, mejorando de
esta manera el rendimiento del sistema de clasificacién especialmente en condiciones
ruidosas, mostrando su robustez frente al ruido.

Los experimentos fueron llevados a cabo en condiciones limpias y ruidosas usando
dos métodos de integracion temporal de caracteristicas basados: en los estadisticos de

las caracteristicas a corto plazo y coeficientes de banco de filtros fijo (U) y aprendidos
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Tabla 7.7: Tasa de clasificaciéon promedio [ %] a nivel de evento acustico, promediado

sobre todos los valores SNR considerados con MFCC_HP9.

MFCC_HP9 Esquemas de Parametrizacién
Ruido FC FC_NMF
Aeropuerto (N1) 57,51 £+ 0,95 57,8 £0,95
Voces (N2) 55,99 + 0,96 57,48 + 0,95
Restaurante (N3) 55,63 + 0,96 56,4 + 0,96
Tren (N4) 58,54 £+ 0,95 58,26 + 0,95
Sala de exposiciones (N5) 50,24 + 0,96 51,66 + 0,96
Metro (N6) 49,41 + 0,96 50,82 + 0,96
Promedio (N1 — N6) 54,59 4 0,39 55,40 + 0,39
Promedio (N1 — N4) 56,92 + 0,48 57,49 + 0,48

por NMF (W).

Para condiciones limpias, las diferencias de rendimiento con respecto al sistema
base (cuando no se elimina ninguna banda de frecuencia) son estadisticamnete signi-
ficativas. Para la método basada en estadisticos, cuando son eliminados los primeros
7 filtros de baja frecuencia, se obtienen reducciones de error relativo de alrededor
del 20,16 % y 19,92 % a nivel de segmento y evento acistico, respectivamente para
la parametrizacion CC. Para el método basado en coeficientes de banco de filtros,
el uso del banco de filtros basado en NMF (FC_NMF), supera al banco de filtros
fijo (FC) logrando reducciones de error relativo de alrededor del 8% y 9% a nivel
segmento y evento acustico, respectivamente para la parametrizacion CC + ACC,
mostrando que el filtro basado en NMF es mas adecuado para la tarea AEC, permi-
tiendo capturar el comportamiento temporal mas relevante en las caracteristicas a
corto plazo.

Para condiciones ruidosas, con el método basado en estadisticos, las mejoras en el

rendimiento de clasificacién son estadisticamente significativas, logrando reducciones
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de error relativo de alrededor de 11 % a nivel de segmento y evento objetivo para
la parametrizacion CC + ACC, en este caso al no considerar 11 bandas espectrales
de baja frecuencia. Mientras que con el método basado en coeficientes de banco
de filtros, para la parametrizacién FC, se logra una reduccion del error relativo de
alrededor del 13,5 % a nivel de segmento y 16,6 % a nivel de evento acustico cuando
9 filtros de baja frecuencia son eliminados y para la parametrizaciéon FC_NMF, se
logra una reduccion del error relativo del 16,3 % a nivel de segmento y 18,1 % a nivel
de evento actstico cuando se eliminan los primeros 9 filtros de baja frecuencia. Al

comparar entre los dos esquemas FC_NMF supera en general a la parametrizacion

FC.
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Capitulo 8

Conclusiones y lineas futuras

En este ultimo capitulo, se resumen las principales conclusiones y contribuciones
de la presente tesis doctoral. Asi mismo se mencionan y describen varias lneas futuras

de investigacién que pueden desarrollarse a partir del trabajo realizado en esta tesis.

8.1. Conclusiones y contribuciones

Las conclusiones y contribuciones se van a referir a las dos grandes lineas tratadas
en la presente tesis: eliminacion de ruido de senales de voz con aplicacién a la mejora
o realce de la voz y el reconocimiento automatico del habla (RAH) y la clasificacion

de eventos acusticos.

8.1.1. Eliminacion de ruido para la mejora de la seiial de voz y

el reconocimiento automatico del habla

En esta parte del trabajo se ha desarrollado un método para la supresion del ruido
de senales de voz afectadas por ambientes actsticos adversos (condiciones ruidosas),
que puede aplicarse tanto para mejorar la calidad de la voz como etapa de preproce-

samiento de un reconocedor de habla. Dicho método estd basado en la factorizacién
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en matrices no negativas y presenta dos contribuciones novedosas con respecto a
trabajos anteriores: en primer lugar, no necesita informacién explicita acerca del rui-
do, ya que puede estimarlo a partir de los segmentos de ruido/silencio de la propia
elocucién a procesar, que han sido previamente determinados por un detector de
actividad vocal; en segundo lugar, el método combina el uso de la divergencia de
Kullback-Leibler con restricciones de dispersion sobre la matriz de coeficientes de
activacion o ganancia de algoritmo NMF.

Los experimentos realizados muestran que NMF puede utilizarse de forma sa-
tisfactoria para este tipo de tareas. En concreto, se ha comprobado que resulta be-
neficioso realizar un control explicito del grado de dispersién en las descomposicién
realizada por NMF ya que produce el refuerzo de las componentes que son relevantes
(voz) y la atenuacién de las que no lo son (ruido). Se ha evaluado la técnica propuesta
en diversas condiciones de ruido, obteniendo mejoras significativas con respecto a la
substraccion espectral convencional, especialmente en valores SNRs bajos y medio,
tanto en calidad de voz como en tasa de reconocimiento.

En el capitulo 3 de la presente tesis se pueden encontrar mas detalles sobre esta

contribucion, un resumen de la cual corresponde con la siguiente publicacion:

1. Ludena - Choez, J., Gallardo - Antolin, A. (2012). Speech denoising using
non - negative matrix factorization with kullback - Leibler divergence and
sparseness constraints. In Advances in Speech and Language Technologies for

Iberian Languages (IberSpeech 2012), CCIS - 328, pp. 207 — 216, Madrid, Spain.

8.1.2. Clasificacion de eventos acusticos

La hipédtesis de partida de esta parte de trabajo ha sido que que los pardmetros
acusticos usados habitualmente para clasificacién de eventos acusticos no son
necesariamente los mas apropiados puesto que usualmente vienen heredados

de diferentes tareas de procesado de voz y las caracteristicas espectrales de la
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voz y los eventos acusticos son, en general, muy diferentes. Por este motivo, se
han desarrollado distintas parametrizaciones mas adecuadas a la clasificacion

de sonidos diferentes de la voz.

Esta hipotesis ha sido corroborada a través del analisis espectral de los even-
tos acusticos basado en NMF realizado en el capitulo 4, del que se ha podido
concluir que, aparte de que el contenido y estructura espectral de los diferentes
eventos acusticos es distinto del de la voz, dicho contenido presenta princi-
palmente componentes relevantes en las zonas medias y altas del espectro, lo
que indica que dichas frecuencias son las mas adecuadas para la discriminaciéon

entre los diferentes sonidos.

A partir de este estudio se ha desarrollado un nuevo moédulo de extraccién de
caracteristicas para la tarea CEA, consistente en una extension de la parame-
trizacién MFCC convencional y se basa en el filtrado paso alto de la senal de
audio. En la practica, el esquema propuesto se ha implementado modificando
el banco de filtros auditivo en escala de frecuencia Mel, mediante la eliminacion
explicita de un cierto numero de filtros de baja frecuencia. Los resultados ob-
tenidos en condiciones limpias y ruidosas muestran que el filtrado paso alto es,
en términos generales, beneficioso para el sistema. En particular, la eliminacién
de frecuencias por debajo de 100 — 275H z en condiciones limpias y por debajo
de 400 — 500H z en condiciones ruidosas, mejora significativamente el funcio-

namiento del sistema con respecto a parametros los MFCCs convencionales.

Esta aportacién corresponde con el capitulo 4 de la presente tesis y las siguientes

publicaciones:

2. Ludena - Choez, J., Gallardo - Antolin, A. (2013). NMF - based spectral
analysis for acosutic event classification tasks. In Advances in Nonlinear Speech

Processing (NOLISP 2013), LNCS, pp. 9 — 16, Mons, Belgium.
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3. Ludena - Choez, J., Gallardo - Antolin, A. (2015). Feature extraction
based on the high - pass filtering of audio signals for acoustic event classi-

fication. In Computer Speech and Language, Elsevier, vol. 30, no. 1, pp. 32 — 42.

La segunda de las parametrizaciones desarrolladas se enmarca en la denomi-
nada técnica de integracion temporal de caracter’sticas basada en coeficientes
de banco de filtros. En este caso, la factorizacion en matrices no negativas se
utiliza para el aprendizaje no supervisado de un banco de filtros FC maés adap-
tado a los caracteristicas dinamicas de los eventos acusticos, en contraposicion
con trabajos previos en los se usaba un banco de filtros FC predeterminado
e independiente de la tarea. Los experimentos realizados muestran que las ca-
racteristicas obtenidas con este nuevo esquema en combinacién con el filtrado
paso alto logran mejoras significativas en la tasa de clasificacién (especialmente
cuando se incluyen los pardametros de primera derivada de las caracteristicas
a corto plazo (A)) tanto en condiciones limpias como ruidosas, en compara-
cién con los pardametros FC del sistema de referencia (con el banco de filtros
predeterminado). La causa de este buen funcionamiento parece ser la mejor
representacion de la estructura temporal de las caracteristicas a corto plazo
que NMF obtiene, en la que se enfatizan las bajas frecuencias de modulacion

sobre las altas.

Se pueden encontrar més detalles sobre este método, asi como los resultados
mas relevantes en condiciones limpias y ruidosas en el capitulo 5. Por otra

parte, los resultados en condiciones limpias estan publicados en:

4. Ludena - Choez, J., Gallardo - Antolin, A. (2014). NMF - based temporal
feature integration for acoustic event classification. In Proc. of the 14th

annual Conference of the International Speech Communication Association

(INTERSPEECH - 2013), ISCA, pp. 2924 — 2928, Lyon, France.
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En las aproximaciones anteriores, el filtrado paso alto de la senal de audio se
realizaba mediante la supresion de cierto niimero de bandas de baja frecuen-
cia elegido de forma empirica. Con objeto de encontrar un modo automatico
de realizar la seleccion de las bandas espectrales mas apropiadas para la dis-
criminacion entre diferentes eventos acusticos, se ha propuesto la utilizacion
de técnicas de seleccion de caracteristicas basadas en informacién mutua (en
concreto, se ha experimento con mRMR, JMI, CIFE y CondRed). Los expe-
rimentos realizados muestran que la seleccion automatica de bandas usando
cualquiera de estos métodos incrementa la tasa de clasificacién del sistema,
siendo las bandas localizadas en bajas y altas frecuencias las mas relevan-
tes y menos redundantes en condiciones limpias. Sin embargo, en condiciones
ruidosas, los mejores resultados corresponden a la eliminacion de las bandas
situadas en bajas frecuencia. El capitulo 6 de la presente tesis esta dedicado a

este tematica.

Finalmente, se ha desarrollado un nuevo esquema de extraccion de caracteristi-
cas a corto plazo basado en los coeficientes de activacion o ganancia obtenidos
mediante la aplicacién de NMF. A diferencia de otros trabajos encontrados
en la literatura en esta linea, en el método propuesto no se usan dichos coe-
ficientes directamente si no que previamente son transformados mediante la
aplicacion del logaritmo y la transformada coseno discreta. De la observacién
de los resultados obtenidos, es posible concluir que las caracteristicas basadas
en NMF brindan importante informaciéon complementaria a los coeficientes mel-
cepstrales convencionales, mejorando esta combinacion el funcionamiento del
sistema de clasificacion, especialmente en condiciones ruidosas en comparacion
con el sistema de referencia, basado en MFCC. En el capitulo 7 puede encon-
trarse una explicacion mas detallada de esta parametrizacién, los experimentos

realizados y los resultados obtenidos.
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8.2. Lineas futuras de investigacion

En esta seccién se enumeran algunas lineas futuras de investigaciéon para las dos
tareas vistas a lo largo del desarrollo de esta tesis.

Para la tarea de eliminacion de ruido con aplicacién a la mejora de voz y el
reconocimiento automatico del habla, se describen las siguientes lineas futuras de

investigacion:

» Utilizar el método NMF para el aprendizaje no supervisado del banco de fil-
tros auditivo utilizado en la extraccién de caracteristicas a corto plazo. En el
capitulo 3 se observé que los vectores espectrales base de la senal de la voz ob-
tenidos mediante la aplicacion de NMF presentan bandas espectrales similares
al banco de filtros auditivo en escala de frecuencia Mel usado habitualmente
para el célculo de los MFCCs, en el sentido de que en la regiéon baja del espectro
se concentraban muchos de estos vectores espectrales con un ancho de banda
reducido, mientras que altas frecuencias, el nimero de vectores era menor y con
un ancho de banda mayor. Esta observacion nos motiva a estudiar la utiliza-
cion de los vectores espectrales base de NMF como un banco de filtros auditivo
que podria ayudar a mejorar el proceso de extraccion de caracteristicas para el

reconocimiento automatico del habla.

= A la vista de los buenos resultados obtenidos en el capitulo 7 en la tarea de
clasificacién de eventos actsticos (en especial, en condiciones ruidosas), encon-
trar una nueva parametrizacién para reconocimiento de habla basada en los

coeficientes de activaciéon de NMF.

Para la tarea de clasificacion de eventos acusticos, se describen las siguientes

lineas futuras de investigacion:

= En el capitulo 5 se mostré que el uso de un banco de filtros FC basado en NMF
en el proceso de integracion temporal de caracter’sticas resulta beneficioso para

el sistema de AEC. Sin embargo, una de las limitaciones del método es que el
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banco de filtros basado en NMF se aplica por igual a todas las componentes
de las caracteristicas a corto plazo. Como trabajo futuro, se planea disenar
un banco de filtros diferente para cada una de estas componentes, esperando

obtener mejoras en el funcionamiento del sistema global.

= En trabajos previos en la literatura, otras aproximaciones basadas en NMF,
como el NMF convolutivo, se han utilizado para tareas de clasificacion y de-
teccién de eventos acusticos [Cotton and Ellis, 2011], mostrando su robustez
en presencia de ruido en comparacién con los MFCCs convencionales. Esto es
debido a que el NMF convolutivo permite expresar de forma mas eficiente la
evolucion temporal de las senales de audio y entre ellas los eventos acusticos.
Motivado por estos resultados, se planea desarrollar nuevas parametrizaciones
consistentes en la sustitucién (alli donde sea posible) de NMF por el NMF
convolutivo y estudiar sus prestaciones tanto en condiciones limpias como rui-

dosas.
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Apéndice A

Error de aproximacion promedio en
NMF

Como se ha indicado en la subseccién 2.1.2, el proceso de inicializacién es funda-
mental para el algoritmo NMF, debido a que no es estrictamente convexo dada una
determinada funcién de coste. Con la finalidad de analizar la influencia de la inicia-
lizacién en el resultado de la factorizacion, se han realizado N = 10 experimentos
diferentes consistentes en la extraccion de los vectores espectrales base de 12 eventos
acusticos, los mismos que se utilizan en la tarea de clasificacion de eventos acusticos
de los capitulos 4, 5, 6 y 7 de la presente tesis. El algoritmo fue inicializado usando
el esquema de inicializacion multi - inicio [Cichocki et al., 2009], de tal manera que
se generaron 10 pares de matrices aleatorias uniformes (W, y H.) y se escogié pa-
ra inicializacion la factorizacion que produjo la distancia euclidea menor entre V,
y (W.H,.). Finalmente, estas matrices se entrenaron mediante la minimizacién de
la divergencia KL (ecuacién 2.3) entre el espectro de magnitud V. y sus correspon-
dientes matrices factorizadas (W.H,.) usando el esquema iterativo y las reglas de
aprendizaje (ecuacion 2.4) propuestas en [Lee and Seung, 1999], siendo el criterio de
parada del algoritmo un nimero méximo de iteraciones (en nuestro caso, 200). Una

vez terminados los procesos de factorizacién se calcularon el promedio de los errores
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Error de aproximacién promedio despies de 200 iteraciones
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Figura A.1: Error de aproximacién promedio para 12 eventos acusticos después de

200 iteraciones.

de aproximacién obtenidos en cada uno de los experimentos utilizando la ecuacion

(A1),

N C Ve(n)—We(n)He(n
Zn:1 2021 [Ve(n) (n)He(n) ||y

_ Vel
EAP = e (A1)

en la que || . ||; representa la norma 1, V. (n) es el espectro de magnitud co-
rrespondiente al c-simo evento acustico para el n-simo experimento, W, y H. son
las matrices que contienen los SBVs y coeficientes de activacién obtenidos mediante
del algoritmo NMF correspondiente al c-simo evento acustico, N, es el niumero de
experimentos (10 en este caso) y C' es el nimero de clases (12 en este caso).

En la figura A.1 se muestra el error de aproximaciéon promedio para un conjunto
de entrenamiento dado (en concreto, el primer grupo disjunto balanceado utilizado
en los experimentos de validacién cruzada de CEA). La tabla A.1 muestra la media
y desviacion estandar del error de aproximacion promedio calculado sobre todos los
eventos acusticos y los 10 experimentos para diferentes ntimeros de vectores espec-

trales base desde K = 1 hasta K = 25. Como se puede observar, la media del error
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Tabla A.1: Media y desviacion estandar del error de aproximacién promedio después

de 10 experimentos.

Numero de SBVs (K) 2 5 10 15 20 23 25

Media 096 0.76 061 051 044 040 0.38

Desviacién estandar (x1073) 2.89 344 191 274 240 175 1.11

de aproximacién promedio disminuye cuando el nimero de SBVs se incrementa, tal
y como cabria esperar. Por otra parte, la desviacién estandar es pequena en todos
los casos, sugiriendo que el proceso de inicializacién es robusto y adecuado para ob-
tener los SBVs. Ademaés se observa que la forma y posicién de los SBVs obtenidos

no difieren significativamente entre experimentos.
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Apéndice B

Clasificacion de eventos acusticos

usando otras escalas de frecuencia

En el capitulo 4 se presenté un nueva parametrizacién para la clasificacion de
eventos acusticos. Este nuevo esquema basicamente consiste en una extension de los
coeficientes mel-cepstrales convencionales en el que se realiza un filtrado paso alto
de la senal de audio mediante la eliminacion explicita de un cierto ntimero de filtros
paso banda ubicados en las bajas frecuencias del banco de filtros auditivo en escala
de frecuencia Mel. En este apéndice se muestra los resultados obtenidos con este
mismo procedimiento aplicado en bancos de filtros en otras escalas de frecuencia,
también inspiradas en el sistema auditivo humano. En concreto, nos referimos a las
escalas de frecuencia Bark, ERB a las que también se anade la escala de frecuencia
lineal a efectos de comparacion.

Los experimentos se llevaron a cabo usando la misma base de datos usada en
el capitulo 4 en condiciones limpias y con el mismo protocolo experimental. Los
resultados de la tasa de clasificacion a nivel de segmento se muestran en la tabla B.1
y a nivel de evento acustico en la tabla B.2.

Como se puede observar para la parametrizacion C'C, el funcionamiento de las

escalas de frecuencia Mel, ERB y Bark son bastante similares, siendo la escala de
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Tabla B.1: Tasa de clasificacién promedio | %] (segmento) para diferentes escalas de

frecuencia.
Numero de filtros eliminados
Param. Escala
Base. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Mel 75.10 7747 7766 77.58 7763 7816 76.95 7811 76.87 76.12 77.23 77.23 76.10
ERB 74.02 7474 7595 77.38 7743 77.53 76.81 76.77 77.09 76.66 77.76 76.90 76.71
CccC

Bark 74.30  77.39 77.27 77.68 76.96 77.31 76.27 77.43 7691 76.72 77.11 76.77 76.59

Lineal 7729 7730 77.62 76.84 77.26 75.52 75.33 74.96 73.88 7443 7336 73.22 71.83

Mel 7757  79.43 7945 79.22 79.36 79.07 79.20 79.55 79.41 78.47 T77.81 7877 78.55

ERB 76.51  77.57 7880 79.14 79.42 7869 79.22 79.13 79.04 7874 79.20 7879 7897
CC+ACC

Bark 77.58 7898 79.32 78.64 78.65 7833 78.62 79.25 7886 78.77 78.03 78.08 78.56

Lineal 79.09 80.39 79.94 78.16 78.88 78.82 78.15 76.64 76.54 76.27 76.54 76.42 75.54

Tabla B.2: Tasa de clasificacién promedio [ %] (evento acistico) para diferentes es-

calas de frecuencia.

Nuamero de filtros eliminados
Param. Escala
Base. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Mel 81.07 82.28 82.04 8242 8242 81.89 81.31 83.20 81.27 80.78 80.69 81.75 T79.72

ERB 79.43 80.73 81.46  82.09 82.57 82.52 82.71 82.42 82.28 81.46 83.29 81.51 80.73

e Bark 80.83  81.94 8247 82.33 80.83 81.07 80.98 81.84 80.73 81.07 80.98 81.55 80.98
Lineal 82.04 80.98 81.12 80.49 80.44 79.19 7851 7789 76.29 77.16 77.02 76.24 74.70
Mel 81.41 82.62 83.39 83.58 83.49 83.15 8238 82.71 8281 80.06 81.12 81.55 81.22
ERB 80.73  80.98 82.18 82.67 83.24 82.62 82.76 81.89 82.04 81.80 82.71 81.75 82.57
CC+ ACC

Bark 81.84  82.76 82.71 81.41 82.62 81.84 82.04 82.09 81.55 81.80 81.22 81.41 81.22

Lineal 82.81 82.38 8242 81.60 81.36 80.78 80.35 79.33 79.24 79.04 79.38 7871 77.16
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OTRAS ESCALAS DE FRECUENCIA

Frecuencia (Hz)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2
Niimero de filtros eliminados
Figura B.1: Frecuencia superior de la banda de paso vs. el nimero de filtros elimi-

nados para la escalas Mel, ERB, Bark y Lineal.

frecuencia Mel ligeramente mejor. El comportamiento con respecto a la eliminacion
de bandas de baja frecuencia sigue la misma tendencia para las tres escalas de fre-
cuencia. En todos los casos, el filtrado paso alto supera al experimento base: para la
escala Mel, la mejor tasa se logra cuando el nimero de filtros eliminados varfa de 3
a 7, para la escala ERB, de 3 a 10 y para la escala Bark, de 2 a 7. A partir de la
figura B.1, se puede obervar que estos rangos de filtros eliminados aproximadamente
corresponden a un banda de paso de 0Hz a 100 — 275H z. La escala lineal supera
la tasa de clasificacion lograda con las otras escalas de frecuencia en el experimento
base (cuando no se elimina ninguna banda de frecuencia), posiblemente debido a
que, con la escala lineal, al tener todos los filtros el mismo ancho de banda, se da
la misma importancia a las altas frecuencias que a las bajas en el proceso de para-
metrizacién. Sin embargo, no se obtienen mejoras cuando se eliminan varios filtros
de baja frecuencia. Este resultado puede explicarse debido al mayor ancho de banda
que presentan los filtros de baja frecuencia en la escala lineal con respecto a los del

resto de escalas de frecuencia.
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Para la parametrizacion CC'+ACC se pueden extraer observaciones similares: los
mejores resultados se obtiene cuando las bajas frecuencias (debajo de 100—275H z) no
son consideradas en el proceso de extraccion de caracteristicas. Cuando se compara
con la parametrizacion CC', se puede observar que CC + ACC logra mejoras de

aproximadamente 1% absoluto sobre C'C'.
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