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Abstract

A alternative way of representing time variations of the speech spectra is presented. We propose
to model the trajectories of the poles of the LPC analysis spectra using exponential functions as
alternative to delta parametes. The obtained time constants are incorporated in the observation
vector and used for recogniton in an HMM based recognition system. The performance is
evaluated on a database consisting of connected digits. The recognition results are compared
with results obtained using delta and acceleration coefficients.

1. Introduccion

El uso de informacién sobre cambios temporales en la secuencia de observaciones mejora los
resultados en los sistemas de reconocimiento basados en modelos ocultos de Markov. La
informacién sobre cambios se introduce en forma de diferencias finitas [1],[2]. Esta
informacion se suele incorporar en el vector de observaciéon mediante el pendiente de los
pardmetros (delta parametros) o a través de diferencias de orden superior (pardmetros delta-
delta) de la secuencia de los pardmetros [3]. Uno de los inconvenientes de los pardmetros delta
es que se dobla la dimensidn del vector de observacién por lo que el nimero de pardmetros a
estimar en los modelos de Markov incrementa. Otro problema aparece al aumentar del nimero
de tramas necesario para calcular diferencias de orden superior tal como sucede con los
parametros delta-delta [3]. Ademds, se ha mostrado que al incrementar el orden de las
diferencias finitas, el incremento en la tasa de reconocimiento que se obtiene es cada vez menor.
En éste articulo proponemos una alternativa para modelar cambios temporales del espectro que
permite reducir el vector de la informacién temporal respecto al vector de pardmetros delta .

2. Modelado de variaciones temporales en el espectro de voz

2.1 Descripcion

La alternativa que proponemos al uso de los pardmetros delta consiste en usar constantes de
tiempo de una exponencial para modelar la trayectoria de las frecuencias y amplitudes de los
polos obtenidos mediante un andlisis LPC. A estas constantes de tiempo las llamaremos alfa.
Las frecuencias de los polos corresponden a picos en el espectro LPC. Dependiendo del ancho
de banda, el polo se puede asociar con uno de los formantes. En la Fig.1 se muestran las
trayectorias de 4 polos para una secuencia de observaciones de de la palabra "one". Se puede
observar que se obtienen trayectorias suaves en particular para las frecuencias de los polos en la
parte baja del espectro. Las variaciones de las frecuencias de los polos entre tramas son suaves
para vocales, mientras para consonantes las frecuencias de los polos pueden cambiar
rdpidamente entre tramas consecutivas. Para consonantes los polos del espectro LPC pueden
tener un ancho de banda grande. Un cambio de las frecuencias de los polos se puede observar
también durante transiciones entre fonemas. Para incorporar la informacién sobre las
trayectorias de los polos se propone de aproximarlas mediante funciones exponenciales dentro
de una ventana( Fig.2 ). Ademds de modelar la trajectoria de la frecuencia del polo se aproxima
también la trajectoria de la variacion de amplitud del polo entre tramas. Esta informacién
contribuye para reconocer transiciones entre vocales y consonantes. La trajectoria de la amplitud
también la modelamos con una funcién exponencial.

Asi, una funcién exponencial modela cambios en el espectro dentro de una ventana de 5 tramas
y de esta forma pueda representar una alternativa a los pardmetros delta. Como sélo 3 o 4 polos
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del espectro se consideran significativos para el reconocimiento, el incremento en dimensién del
vector de observacion es limitado y es menor que el tamaiio del vector con pardmetros delta, lo
cual resulta en un mimero menor de pardmetros de estimar en los modelos de Markov. Otra
caracteristica es que mientras los pardmetros delta se calculan a través de la propia secuencia de
vectores de observacion, los pardmetros alfa se determinan de una fuente de informacién que no
esta incorporada directamente en en el vector de observacion.
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Figura 1. Trayectorias de 4 frecuencias de polos del andlisis LPC para la palabra "one".
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Figura 2. Aproximacion de la trajectoria de la frecuencia del polo i, mediante una funcién
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exponencial definda mediante el pardmetro o .

2.2 Implementacion

Para cada trama se calcula el espectro LPC y los polos se obtienen mediante el cdlculo de las
raices de la ecuacion

1+i aiz—i =0 ¢))

i=1

El orden del filtro serd p=12 y la frecuencia F; del polo i con z; se determina como sigue

1
F.= *arg(z.) 2
i B 2

En cada trama se ordenan los polos de la frecuencia mds baja a la mas alta para poder asi seguir
la trajectoria de los polos. Nos limitamos en considerar polos con frecuencia minima de 300
Hz, para tener una probabilidad mds alta de que la frecuencia del polo corresponda al formante
mas bajo. La trayectoria de la frecuencia del polo se modela en una ventana de 5 tramas con una
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funcién exponencial de forma c*exp(alfa*n) n=-2, ..,2, siendo alfa el pardmetro que se
incorpora en el vector de observacion. La trajectoria de la amplitud del polo se modela de la
misma forma . La amplitud del polo estd representada por su radio en el plano complejo. Tanto
los alfas de frecuencia como de amplitud se incorporan en el vector de observacion.

3. Base de datos y preprocesado

Para evaluar los nuevos pardametros utilizabamos como base de datos la TI. El entrenamiento de
los modelos ocultos de Markov se realiza con digitos aislados y secuencias de 7 digitos
concatenados pronunciados por 50 locutores masculinos. El reconocimiento se realiza con
secuencias de 7 digitos concatenados de 50 locutores diferentes. Se utilizaba una frecuencia de
muestreo de 8 kHz, preenfasis y una ventana de Hamming. Las tramas son de duracién 25 ms,
con un periodo de trama de 10 ms. El vector de observacién consiste en 12 coeficientes mel-
cesprum (MFCCs), a los que afiadimos varias combinaciones de pardmetros delta o alfa o
ambos. El sistema de reconocimiento usado es el HTK. Cada digito se representa por un
CDHMM de 10 estados. Los MFCC y pardmetros delta se modelaron mediante una gausianas y
los pardmetros alfa con 3 gausianas. La informacidn correspondiente a los pardmetros MFCC,
delta y alfa se introducen en el HMM mediante streams diferentes. transiciones se permiten
solo entre estados vecinos. La gramdtica define el comienzo y fin de cada secuencia como
silencio y no restringe el nimero de digitos por secuencia.

4. Experimentos y resultados

Se realizaron varios experimentos para evaluar la contribucién de los pardmetros alfa al
reconocimiento. Los resultados obtenidos se expresan en %correcto y %exacto (accuarcy). Para
comprobar que los pardmetros que proponemos son pertinentes para realizar el reconocimiento
realizamos un experimento preliminar. Este experimento consistié en utilizar un vector de
observacion de pardmetros alfa tinicamente ( ar=alfas de frecuencia, af=alfas de amplitud). Para
alfas de 2,3 y 4 polos, respectivamente, se obtienen en % correcto los resultados siguientes:
2af-2ar: 66,48%; 3af-3ar: 70,05%; 4af-4ar: 71,34%, lo que permite concluir que los alfas
contribuyen al reconocimiento.

En el segundo experimento comparamos los parametros MFCC y MFCC con pardmetros alfa .
Los resultados se muestran en Tabla I. Los modelos de Markov consisten de 1 stream
representando los pardmetros MFCC modelado mediante una gausiana y 1 stream para los alfas
modelado mediante tres gausianas. Se puede ver en Tabla I que utilizando un vector de
observacién con alfas anadidos mejora los resultados de reconocimiento tanto en %correcto
como en % de exactitud (accuracy).

MFCC |M 2af 2ar M 3af 3ar M 4af 4ar

Yocorrecto [96.07 [96.44 96.44 96.40

Zoexactitud [93.58 [94.09 [93.69 [93.71
Tabla 1

Otro experimento se realizé para determinar la influencia de las alfas en un sistema que tenia
informacién temporal ya incorporada. La comparacién se realizé entre un sistema con un vector
de observacién de MFCC y pardmetros delta y un sistema que tenia ademads los pardmetros alfa.
En Tabla II se puede ver que la adicién de los pardmetros delta al vector de observacion (M_D)
genera un incremento en el reconocimiento de alrededor de 2%. Este incremento es mayor que
el obtenido con pardmetros alfa (M_2af_2ar). Sin embargo, hay que subrayar que para los
pardmetros alfa se necesita un stream adicional de dimensién 4, mientras para los pardmetros
delta el stream es de dimension 12. Se puede observar en Tabla II también que los resultados de
reconocimiento mejoran con vectores de observacion que consisten de MFCCs, deltas y alfas.
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MFCC D M D 2af 2ar |M D 3af 3ar |M D 4af 4ar
%correcto [98.10 98.16 98.20 98.22
%exactitud |95.65 95.81 95.81 95.75
Tabla 11

En un tercer experimento se evaluaron vectores de observacion que tenian ademds los
parametros delta-delta. En Tabla 3 se ve que el uso de pardmetros delta-delta (MFCC_D_A)
aumenta los resultados de reconocimiento. El uso de pardmetros alfa incorpora poca
informacién respecto al uso de la segunda diferencia entre tramas. Mejora el porcentaje de
reconocimiento correcto, sin embargo también introduce inserciones, lo que hace que el % de
exactitud baje.

MFCC D AIM D A 4af 4ar
%correcto [98.36 98.40
%exactitud [95.61 95.57

Tabla III

5. Conclusiones

Hemos presentado un nuevo método para aproximar cambios temporales en el espectro de voz.
Los resultados de los experimentos realizados han mostrado que los parametros alfa incorporan
informacién y que puedan contribuir a mejorar el reconocimiento de digitos concatenados. El
tamaiio del vector de los alfas es pequeiio comparando con el vector de parametros delta y el
incremento en calculo y memoria es pequeiio.
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