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Abstract.- A correct choice of voice signal modeling method is essential to obtain good results in
automatic speech recogniton. In this paper, a comparative study betwen two speech signal models,
Linear Prediction Coeficients and mel-cepstrum filter bank, is presented. On the other hand, a new
parameterization method, obtained as a hybrid from previous models (LPC-mel-cepstrum), is

presented too.

1. Introduccion

El reconocimiento del habla requiere como primer paso la conversién de la sefial de voz
en una secuencia temporal de espectros correspondientes a segmentos consecutivos de sefial, que
responden a un modelo matemitico caracterizado por un mimero limitado de pardmetros
(parametrizacién). Posteriormente, dicha secuencia de espectros es confrontada con otras en base
a técnicas de reconocimiento de formas a fin de clasificarla.

Sin embargo, con las técnicas actuales, s6lo en el caso de palabras aisladas, cuando el
vocabulario es reducido y en situaciones acistico-fonéticas (variabilidad fonética, tipo de locutores,
ruido ambiental, ...) poco dificultosas, existen soluciones satisfactorias. Una mejora de lns métodos
de extraccién de caracterfsticas de la sefial de voz es necesaria para aumentar las prestacicnes de
los sistemas actuales de reconocimiento.

En la mayoria de aplicaciones de procesado del habla, la sefial de voz suele modelarse
como la respuesta de un filtro todopolos variante en el tiempo a una sefial de excitacién cuyo
espectro puede ser plano (segmento sordo) o un tren de lineas espectrales situadas a frecuencias
muiltiplos de la frecuencia fundamental o tono de voz (segmento sonoro). Por tanto, la envolvente
del espectro de la sefial de voz, que contiene la mayor parte de la informacién del mensaje oral,
se corresponde con la respuesta frecuencial del filtro.

Los métodos de parametrizacién de la sefial de voz usados en reconocimiento tienen por
objeto estimar dicha envolvente espectral. En la resolucién de este problema, pueden distinguirse
claramente dos enfoques. En primer lugar, los métodos que tratan de determinar los coeficientes
del filtro del modelo anterior, usualmente por prediccion lineal (LPC). En segundo lugar, los
métodos que obtienen una estimacién de la envolvente espectral eliminando el contenido de la sefial
de excitacién a dicho filtro mediante un simple proceso de integracién en el tiempo (técnica de
banco de filtros) o0 en frecuencia (parametrizacion mel-cepstrum).

El propésito de este trabajo es doble: /) realizar un estudio comparativo de los dos métodos
de parametrizacién mas usados en los sistemas actuales de reconocimiento del habla, LPC y mel-
cepstrum; 2) proponer un método hibrido consistente en la aplicacién de la técnica mel-cepstrum
sobre 1a envolvente espectral obtenida mediante prediccion lineal.

La comunicacién estd organizada del siguiente modo. En el apartado 2 se revisan los
métodos de parametrizacién que son objeto del estudio comparativo y se presenta el nuevo método
de modelado de la sefial de voz. En el apartado 3 se describen las pruebas experimentales y se
muestran los resultados de reconocimiento obtenidos. Por dltimo, se exponen algunas conclusiones.
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2. Métodos de Parametrizacion

2.1 Prediccién Lineal

La técnica de prediccion lineal es ampliamente utilizada en tratamiento del habla y equivale
a un modelado autoregresivo de la sefial de voz. Usualmente se estiman los coeficientes del filtro
todopolos del modelo de prediccién de voz aplicando el algoritmo de Levinson-Durbin [1] sobre
la secuencia de autocorrelacién de la sefial. A partir de estos coeficientes, se calculan también de

forma recursiva, los coeficientes cepstrum.

2.2 Mel-Cepstrum

En la técnica mel-cepstrum, propuesta por S.B.Davis y P.Mermelstein [2], se intenta |

eliminar la contribucién al filtro del modelo mediante una integracién en el dominio
frecuencial. Para ello, en primer lugar se calcula el periodograma del tramo de sefial, mddulo
al cuadrado de la DFT del tramo. Posteriormente, se aplica sobre este espectro un banco de
filtros triangulares paso-banda distribuidos uniformemente en escala mel (1) sobre ¢l rango
de frecuencias deseado (ver figura 1).

mel frequency = 2595 log 10(1+1£/700) 1
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Figura 1. Banco de filtros en escala mel

Los valores, en escala logaritmica, resultantes de integrar las muestras ponderadas del
periodograma en cada banda de frecuencias, se utilizan para calcular los coeficientes mel-cepstrum
a través de la transformada coseno inversa. Como resultado de este proceso se obtienen unos
coeficientes que tienen en cuenta la sensibilidad logarftmica en intensidad y frecuencia del ofdo y
su resolucién en bandas criticas. Precisamente cada filtro mel corresponde con una banda critica,
aproximadamente 20 en un rango de frecuencias de 4 KHz.

2.3 Método hibrido LPC-mel-cepstrum

El método hibrido de parametrizacién propuesto es el siguiente. En primer lugar
obtenemos los coeficientes del filtro del modelo de produccién de voz a partir del algoritmo
de Levinson-Durbin de prediccion lineal y calculamos el médulo al cuadrado de la respuesta
frecuencial del filtro. Esta funcién espectral, denominada espectro LPC, es una estimacién de
la envolvente del espectro de la seial de voz, ya que se supone que la envolvente espectral de
la sefial de excitacion al filtro es plana. Posteriormente, sobre el espectro LPC aplicamos la

técnica mel-cepstrum. En este modelado hibrido se combinan, pues, las dos aproximaciones




al problema de la estimaci6n de la envolvente espectral de la sefial de voz: determinaci6n de
los coeficientes del filtro del modelo de produccién de voz y eliminacién del contenido de la
sefial de excitacién a dicho filtro mediante un proceso de integracion, en este caso en
frecuencia.

3. Resultados experimentales

3.1 Base de datos y sistema de reconocimiento

Las pruebas se han realizado sobre la base de datos TI [3] que consta de un gran nimero
de secuencias de digitos en inglés pronunciadas en ausencia de ruido. Esta base de datos se
proporciona muestreada a 20 KHz. Para este trabajo se interpol6 por 2 y se diezm6 por 5 a fin de
obtener una sefial muestreada a 8 KHz. Se utilizaron s6lo a los locutores adultos de la base (112
de entrenamiento y 113 de test) y de ellos s6lo se usaron los digitos aislados, 22 por locutor.

El sistema de reconocimiento usado es de reciente aparicién en el mercado (HTK v1.5) [4]
y estd basado en Modelos de Markov ocultos de densidad continua [S]. En la etapa de
parametrizaci6n se aplicé una ventana de Hamming sobre la sefial de 30 ms de duracién a intervalos
de 10 ms. Se realizé preénfasis con factor 1.

Cada palabra se caracteriz6 por un Modelo de Markov de 10 estados de izquierda a derecha,
sin saltos, con una matriz de covarianza diagonal y una mezcla por estado. Se utiliz6 un modelo
para el silencio del mismo tipo pero con 5 estados.

El entrenamiento-de los modelos se realiz6 en dos etapas: una etapa de inicializacién
mediante el algoritmo Segmental K-means, con segmentacién manual previa, y una etapa de
reestimacién mediante el algoritmo de Baum-Welch. En la fase de test se utiliz6 un algoritmo de
Viterbi clésico.

3.2 Resultados de reconocimiento

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para los diferentes métodos de
parametrizacién y variando el orden p del modelo y el mimero N de coeficientes cepstrales. En el
caso de la parametrizaciéon LPC y para el método hfbrido, el orden se refiere al mimero de polos
del filtro del modelo y en el caso de mel-cepstrum, al nimero de filtros empleado para modelar los
coeficientes. En la técnica de prediccion lineal el orden de prediccién ha de ser mayor o igual al
nimero de coeficientes cepstrales si se :;uiere que caractericen completamente al modelo (ver tabla
1). En cuanto a la técnica mel-cepstrur el mimero de filtros ha de ser mayor que el nimero de
coeficientes cepstrum debido a las caracterfsticas de la transformada coseno (ver tabla 2). En el
método hibrido propuesto, existen dos 6rdenes: el orden de prediccion y el mimero de filtros en la
escala mel. Tanto para los 6rdenes de anélisis como para el nimero de coeficientes se ha optado
por considerar Unicamente nimeros pares para disminuir el nimero de pruebas. Los resultados
corresponden al mimero de reconocimientos erréneos de un total de 2468.

En cuanto a la parametrizacién LPC, se observa en la tabla 1 que los valores de p y N més
usados (orden de andlisis 10 y 12 coeficientes cepstrales) no proporcionan en esta aplicacion, los
mejores resultados. El menor nimero de errores se obtiene utilizando un orden LPC entre 14 y 18,
y un nimero de coeficientes entre 18 y 22. Cabe destacar que el orden que proporciona mejores
resultados, independientemente del nimero de coeficientes, es 18 y el mimero de coeficientes
cepstrum que consigue también los mejores resultados, independientemente del orden LPC, es 20,
siendo los valores 6ptimos para nuestro caso orden 18 y 26 coeficientes (69 errores).

En el caso de 1a técnica mel-cepstrum, observamos que los mejores resultados se obtienen
usando 8 coeficientes cepstrum siendo el nimero de filtros no demasiado critico en esta aplicacion.
El nimero de filtros m4s utilizado, 20, ha resultado ser uno de los que ofrece menores tasas de
error, y observamos minimos en reconocimientos erréneos para 18 y 26 filtros con 8 coeficientes

(60 errores).
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LPC

numero de coeflclentes cepstrum

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
8 104 -88 98 97 76 710 715 B89 102 100 106 114 120 127
10 .. 11286 85 75 78 73 86 86 93 101 109 121 138
12 L. 103 76 83 88 92 89 83 91 100 113 126
off 14 TROSL. 87~J8 75 72 72 76 74 84 86 87 105
r] 16 . 8%.78 72 80 85 84 80 82 80 83
dfl 18 . . e 7831 75 75 69 70 74 76 81
eft 20 "™~ 73381 81 79 72 78 78 81
nfl 22 . " 78 84 82 79 77 86 88
24 . 80 80 80 82 85 84
26 80 85 97 97 96
28 . 83 92 96 106
30 88 91 102
32 . 95 108
34 . 96
Tabla 1. Niimero de errores. Parametrizacion LPC.
Mel-cepstrum
numero de coeficilentes cepstrum
b 8 10 12 14
T4 B2 83 30 36 R
off 16 73 76 88 91 93
r]l 18 68 60, 73 89 88
all 20 74 e 71 UTTRE T 10w
ell 22 75 6% 76 68 86
nll 24 74 62 82 74 92
26 76 60 75 74 89
28 72 65 80 78 87
30 88 73 71 77 97
32 84 68 69 76 79
34 87 68 77 77 91
36 83 68 75 74 84
Tabla 2. Niimero de errores. Parametrizacion Mel-cepstrum.
“LPC-mel-cepstrum
20 filtros 30 filtros 50 filtros
] numero. de coeficilentes cepstrum
4 8 10 6 8 10 |6 8 10
[¢) 8 [82 Q? 90 91 98 [86 88 103
rff 10 |67 7 72 74 83174 79 84
djf 12 |71 77 86173 76 88174 79 89
elt 14 |69 74 86|72 82 80|80 78 78
nfl 16 |69 72 77175 82 80|86 76 73
18 }70 75 77|76 72 79|87 71 78
L|l 20 |80 79 80|84 75 82]89 69 75
Pl 22 B1 72 84 |82 77 79188 73 73
C

Tabla 3. Numero de errores. Parametrizacion LPC-mel-cepstrum.
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En cuanto al modelo hibrido, puede observarse que se necesitan menos coeficientes para
representar el espectro, siendo 6 el nimero que ofrece mejores resultados en nuestras pruebas (67
errores), con 20 filtros mel y orden LPC 10. Esta Teduccién del mimero de coeficientes puede
deberse al hecho de que se ha aplanado doblemente el espectro en dos etapas sucesivas, prediccion
lineal e integracién en frecuencia.

4.Conclusiones

En el reconocimiento de digitos aislados, utilizando la base de datos TI, la técnica de
parametrizacién que ha ofrecido mejores tasas de reconocimiento es la mel-cepstrum, que consigue
un minimo de 60 errores de reconocimiento (2.43% de tasa de error) en el caso de 18 filtros y 8
coeficientes, mientras que el método LPC nos ofrece como mfnimo 69 errores de reconocimiento
(2.80% de tasa de error) con un orden de parametrizacién de 18 y 26 coeficientes. El método
hibrido LPC-mel-cepstrum desarrollado en este trabajo, proporciona un resultado intermedio con
un minimo en 67 errores (2.71% de tasa de error). Sin embargo, este resultado lo consigue con un
menor mimero de coeficientes, 6, lo cual facilita las tareas computacionales de entrenamiento de
modelos y reconocimiento. Actualmente seguimos investigando en nuevos métodos de hibridacion.
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