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Introduccidn

Dos tipos de
sonidos [1]:

» Vocalicos
(voiced).

» No-vocalicos
(unvoiced).

Segmentacion v/uv:

> Segmentacién
automdtica [2].

> Mejor

desempefio [3, 4].
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Introduccidn

Pitch: Frecuencia de vibracién
de los pliegues vocales [2].

> Su presencia es necesaria
para que un sonido sea
vocilico.

Frequency (Hz)

> Se puede usar para realizar
segmentacion v/uv.

> Independiente del hablan-
te y del idioma [1].

Time (s)
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Problema del ruido

En ambientes no-controlados:

> La segmentacién v/uv y la deteccién del pitch se ven afectadas por
ruido aditivo [2].
Para remediar esto se debe:
> Pre-procesar la sefal.
> Técnicas de Speech Enhancement.

> Su efecto no ha sido evaluado a profundidad.
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Objetivo

» Evaluar de manera objetiva el efecto de las técnicas de Speech
Enhancement en el desempeiio de sistemas para deteccion del
pitch y segmentacién v/uv.
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Speech Enhancement

Técnicas de eliminacién de ruido disefiadas para la
sefial de voz [5].

» Buscan un estimador de la sefal de voz limpia.

> Su objetivo es la calidad e inteligibilidad.

> Mejor desempefio en algunos sistemas [6, 7]

Se pueden dividir en cuatro tipos de algoritmos:

> Sustraccién Espectral (Spectral Substraction,

SS)
> Filtros de Wiener (Wiener Filter, WF)

> Basadas en modelos estadisticos (ME)

> Subespacio (Subspace)
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Modelo de senal

Se utiliza el siguiente modelo para la
sefial contaminada [5]

y(n) = x(n) + d(n) (1)
donde
> x[n] es la sefial de voz limpia.
> d(n) es el ruido.

> Se asume independencia y no-
correlacién.
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Sustraccién espectral

Ventajas:
» Muy simple computacionalmente.
> Relativamente buena efectividad.
> Muchas versiones y mejoras [5].
Desventajas:
> Produce ruido musical[8].
Versiones evaluadas:

» Sustraccién Espectral con sobre-
sustraccién (SSBerouti) [9].

> Sustraccién  Espectral  Multi-

Banda (SSMB) [10].
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Filtro de Wiener

Es un estimador lineal del espectro complejo de
la sefial limpia [5].
Ventajas:

» Es éptimo en términos del minimo error
cuadratico medio.

» Poca distorsiéon de la senal.
Desventajas:

> Elimina poco ruido a SNRs bajas.

> No es posible calcular directamente H(wx).
Versién evaluada:
> Estimacién de la SNR a priori (WF) [11].
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Métodos basados en modelos estadisticos

Desarlro!lados a partir de modelos y(n)=x(n)+d(n)
estadisticos de los espectros de
magnitud de la sefal y el ruido.
Ventajas:

> Estimadores no lineales [5].
> Disminuyen el ruido musical [12].
Desventajas:

» Computacionalmente
complejos[13].

Estimadores evaluados:

» Minimum Mean Square Error
(MMSE) [14]. ]

> Log-spectra MMSE (LogMMSE)
[15]. &(n)
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Algoritmos de subespacio

La sefial contaminada define un espacio
vectorial que se puede descomponer en:

1. Sub-espacio de seiial.

2. Sub-espacio de ruido.

Ventajas:

» Transformada dependiente de la
sefial.

» Disminucién de ruido musical.
Desventajas:

» Computacionalmente complejo.
Versién evaluada:

» Enfoque de sub-espacio generalizado

(KLT) [16].
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Métodos de deteccion del pitch y segmentacié

En este trabajo se escogieron dos de los algoritmos mas usados [17, 18]:
> Método modificado de la autocorrelacién implementado en Praat [19].
> Método Suma de arménicos de la onda residual (SRH) [20].

Ambos algoritmos cuentan con métodos de segmentacién v/uv basados en
umbrales.
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Deteccién de pitch y segmentacién v/uv en Praat

Praat es uno de los programas mas
utilizados para el analisis de la

voz [21]. El método modificado de
la autocorrelacién [19]:

» Toma en cuenta el efecto de la

ventana. () —o- [N a () *-* (\)
»

Robusto a errores de octa-
va [19]. v
> Segmentacién v/uv a partir de -—>rx(’)—>

la energia del pitch.

Se evaluaron las configuraciones:

» Praatl: Ventana de
Hamming.

» Praat2: Ventana Gaussiana.
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Método SRH

» Anilisis en tiempo corto
de la sefial e(t).

Seleccion
de fuente

» Disminucién de los efectos
del ruido y las resonancias
del tracto vocal[20].

» Deteccidn en dos iteracio-
nes.

> Segmentacién v/uv a par-
tir del valor del SRH.
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Metodologia: Bases de datos

Se utilizé la base de datos de la
Universidad Keele [22].

» Creada para la evaluacién de al-
goritmos de deteccién del pitch y
segmentacién v/uv.

Tipo -WGN
ruido  -Cafeteria

SNR  -10dB, 6dB,
. . 3dB, 0dB, -3dB
> 10 grabaciones de la fabula The

North Wind and the Sun.

> Balanceada: 5 mujeres y 5 hom-

bres. -KLT, MMSE, LogMMSE,

. . SSBerouti, SSMB, WF
> Etiquetas de referencia.

Se usé la configuracién por defecto de
los algoritmos de Speech Enhancement.
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Metodologia: Medidas de evaluacién

Evaluacién de los segmentadores v/uv [2]:
> Voicing Detection Error (VDE).
Considera:
» El niimero de segmentos vocdlicos etiquetados como no vocalicos: Ny_,y
» El nimero de aquellos no-vocilicos etiquetados como vocalicos Ny_,v
> El niimero total de segmentos en la seiial N
Se calcula como

NV—>U + NU—>V

VDE = N

x 100 % 2
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Metodologia: Medidas de evaluacién

Evaluacién de la deteccién del pitch [2]:
> Gross Pitch Error (GPE)

Considera:
> El niimero de segmentos vocalicos con un error relativo mayor al 20 % Ngoe
» El niimero de segmentos vocalicos correctamente identificados Nyy

Se calcula como:

GPE = NFoE 1009 (3)
Ny
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Experimento

Etiquetas

base de datos

original
_pitch -GPE
-v/uv -VDE

Configuracién de los algoritmos de deteccién y segmentacién:

Praatl | Praat2 [ SRH
Paso [ms] 10
Ventana de andlisis [ms] [ 40 [ 80 [ 100
Solape [ %] 75 [ 875 | 9
Min. pitch [Hz] 75
Max. pitch [Hz] 500

> Los valores presentados aqui son las media de los GPE y VDE en todas las
sefnales de la base de datos.
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Resultados

Evaluacién de los algoritmos de segmentacién y deteccién.
Ruido WGN sin procesamiento.
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Resultados

Evaluacién de los algoritmos de segmentacién y deteccién.
Ruido Cafeteria sin procesamiento.

Voicing Determination Error —Cafeteria babble Gross Pitch Error —Cafeteria babble
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Resultados

Evaluacién de los algoritmos de Speech Enhancement.
Ruido WGN. Segmentacién y deteccién con SRH.

Voicing Determination Error -WGN - SRH Gross Pitch Error -WGN - SRH
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Resultados

Evaluacién de los algoritmos de Speech Enhancement.
Ruido Cafeteria. Segmentacién y deteccién con SRH.

Voicing Determination Error —Cafeteria babble — SRH

Gross Pitch Error —Cafeteria babble - SRH
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Conclusiones

> SRH tiene un desempefio mejor que Praat en la segmentacién v/uv y la
deteccidn del pitch tanto para las sefales limpias como para aquellas con-
taminadas con ruido WGN.

» Ambos, SRH y Praat, tienen desempefios similares para sefiales contami-
nadas con ruido tipo Cafeteria.

> Sélo el algoritmo KLT es capaz de mejorar la segmentacién v/uv, realizada
con SRH, en sefiales contaminadas con ruido tipo Cafeteria.

> Ninguna técnica de Speech Enhancement logra mejorar significativamente
la deteccién del pitch.

» Como trabajo futuro se propone evaluar el efecto de las técnicas de Speech
Enhancement en otras técnicas de deteccién del pitch y segmentacién v/uv
y en caracteristicas como medidas de ruido y MFCCs.
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Sustraccién espectral con sobre-sustraccion

Para disminuir la incidencia del ruido musical Beroutti et al. proponen en 1979 la
siguiente modificacién [9]

B|D(w)] en otro caso

|)?(w)|:{ Y (@) = alDw)|  si |Y(w) > (a+ B)D(w)|

Se propone utilizar dos pardmetros en la técnica, el de sobre-sustraccién o y el

pardmetro de piso de ruido .
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Parametro de sobre-sustraccion

El pardmetro de sobre-sustraccién se calcula a partir de la SN por una relacién lineal
de la siguiente manera

ap — L(SNR) si —5dB < SNR < 20dB

ap+ 2 si SNR < —5dB
o =
1 si SNR > 20dB

donde 1/s es la pendiente de la recta.

El pardmetro 3 es constante.
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Sustraccién espectral multi-banda

Debido a que la sefial de voz no se ve afectada de igual forma en todo el espectro,
Kamath y Loizou proponen en 2002 la siguiente modificacién [10]

B| 5/‘ (w) |2 en otro caso

)l = { Vi) — bl D) i [Y(@)P > (D)

El parametro ¢ se calcula de la siguiente manera

1 sif < lkHz
§i=14 25 silkHz<fi <% —2kHz
15 sifi> 5 —2kHz

Donde f; es la frecuencia superior de la i-ésima banda y fs la frecuencia de muestreo.
El parametro de sobre-sustraccién «; también se calcula para cada banda con la SNR

respectiva.



Detalles, filtros de Wiener

Para desarrollar el filtro de Wiener en la frecuencia se parte de un filtro de respuesta
infinita al impulso para obtener un estimador de la sefal deseada d:

oo

d(n)= Y hey(n—k)=h(n)xy(n) (4)
k=—o0
En el dominio de la frecuencia
D(w) = Hw)Y(w) (5)

El error de esta estimacién viene dado por
E(w) = D(w) — D(w) = D(w) — H(w) Y (w) (6)
El error cuadratico medio viene dado por

E[[E@)P] = E[ID(w)P’] = H(W)E[D * (w)Y (w)] )
—H x (WE[Y # () D(w)] + [H(w)PE] Y (@) ]



Detalles, desarrollo filtros de Wiener

Notando que Py, = E[|Y(w)|?] es el espectro de potencia de y(n) y que
Pyg = E[Y(w)D * (w)] es el espectro cruzado de potencia, se puede expresar el MMSE

E[|E()I’] = E[[D(w)*] = H(w)Pya(w) = H * (w)Pay (w) + [H(w)[? Py (w)  (8)

derivando con respecto a H(w) e igualando a cero se obtiene que el filtro éptimo
estd dado por
Pay (w)
Hw) = 22 (©)
(W)
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Detalles, filtros de Wiener para Speech Enhancement

En el caso de la eliminacién de ruido en sefales de voz y asumiendo no-correlacién
entre sefial de voz y ruido se tiene que

Pay = E[X(w){X(w) + N(w)}+]
= EXX () 4 EXN () (10)

y de manera similar

Py = E[{X(w) + N(w)HX(w) + N(w)}+]

= PXX(W) + Pnn(w) (11)
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Relacién senal-a-ruido a priori 'y a posteriori

La relacién sefial a ruido (SNR) a priori es la razén entre la sefial de voz original y el
ruido, asi se expresa de diferentes maneras de acuerdo a las caracteristicas que se
observan [5]

PXX(wk) s )\X(k) A E”X(UJ)|2] (12)

= Pan) k) ED@)P]

No se puede determinar directamente en condiciones reales. Se han desarrollado
diferentes algoritmos para estimarla.

La Relacién sefial a ruido a posteriori se define como la razén entre la sefial de voz
contaminada y el ruido. Se puede expresar como

Py o Y2 s EIV@)P]
" Poa)  2a(l)  E[D@)] (13)

Tampoco se puede determinar exactamente, pues no se puede determinar el ruido
directamente.



Estimacién de la SNR a priori |

Una de los métodos propuestos para obtener un estimado de la SNR a priori es
conocido como Decision-Directed Approach. En este se parte de las siguiente
igualdades [14]

E[XE(m)]
= —r = 14
Ek(m) ok, m) (14)
&k(m) = E[v(m)] — 1 (15)
donde m denota la ventana de anilisis actual. Al combinarlas resulta
1 X2(m) 1
=E|= k7 4 - -1 16
Ek(m) 2 (k. m) + 2('Yk(m) ) (16)
El estimador final se logra al hacer la anterior ecuacién recursiva.
2 |Xi(m —1)? .
&k(m) = a——— + (1 — &) max(yx(m) — 1,0) (17)
[Di(m —1)[2

donde « es un factor de ponderacién que reemplaza el 1/2 'y f(k(m — 1) es el espectro

del estimador de la sefial limpia obtenido para la ventana anterior.



Detalles algoritmo MMSE

En el enfoque Bayesiano del error cuadréitico medio el valor esperado se realiza con
respecto a la pdf conjunta p(Y, X\) y estd dado por

BMSE(Xk) = //(Xk = Xi)?p(Y, X)YdXi (18)
La minimizacién de la anterior resulta en
Xie = E[Xe| Y (wo) Y (w1)--- Y (wn—1)] (19)

y asumiendo independencia entre los coeficientes de la transformada de Fourier

K = E[Xe| Y (wo)] = /0 ™ Xep(xe| Y (wi)) dXe (20)



Detalles algoritmo MMSE

Utilizando la regla de Bayes para determinar la probabilidad p(xk|Y (wk))

% - Jo o Xip(Y (wi | Xk )p(Xi ) dXk
T POY (@)1 Xi) P (X ) dXi

(21)

Ademas o
p(Y (wlX)p(Xe) = /O P(Y (i)l B )p(xk, Ol (22)

Donde 0y es la realizacién de la variable aleatoria de la fase de X(wy). Ahora se deben
estimar p(Y (wg)|xk,0x) ¥y p(xk,0x). Asumiendo Y (wk) como la suma de dos variables
aleatorias Gaussianas de media cero

(Y (i)bc00) = —= s en({ s Vw0~ X@IP | (@)

donde Ap(k) es la varianza de la k-ésima componente espectral del ruido.
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Detalles algoritmo MMSE

Para variables aleatorias Gaussianas complejas como se asumié X (wy) se sabe que la
magnitud, Xy y fase, 0x(k), son independientes y que se puede evaluar la pdf conjunta
como el producto de las pdfs individuales. La pdf de X sigue una distribucién de
Rayleigh pues Xy = /r(k)2 + i(k)? donde r(k) = Re{X(wi)} vy i(k) = Im{X(wk)}
son variables aleatorias Gaussianas. La pdf de (k) is uniforme en (—m, ), asi

2
P(xk, 0x) = %exp{—)\f{k)} (24)

donde Ax(k) la varianza de la k-ésima componente espectral de la sefial limpia.
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Detalles algoritmo MMSE

El paso final para obtener el estimador de la magnitud de la sefial limpia se da
reemplazando las ecuaciones 24 y 23 en 22 y esta a su vez en 21 y utilizando la
representacién integral de la funcién de Bessel modificada, asi

2w
I,(2)= % f cos fn exp (z cos f) dB (A1)
()

we obtain

J; ( i)) Io (2a,, K?T)) day,
T

ay exXp ( 3 (’I‘c)) <2ak ;\%{3) day,

con
11 1

NCRERCRRYC) (25)
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Detalles algoritmo MMSE

Se pueden evaluar las integrales en la anterior diapositiva como

oo r 1 b2
/ xCe= lo(bx)dx = (0’5C+0’5)¢ (C+ 1; )
0

2ol /2 > Y, (26)

donde ®(a, b; z) es la funcién hipergeométrica confluente, definida como

L az ala+1)z ala+1)(a+2) z
*abiz) =1+ 0t s Ther iy T 3D
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Estimador de la magnitud LogMMSE

Basado en las suposiciones ya mencionadas para los coeficientes y minimizando el
error cuadratico medio del logaritmo del espectro de magnitud [15]

E{(log Xi — log X¢)*} (28)

se obtiene un estimador con la funcién de ganancia

1 oo —t
G (& k) = Ef:_ 1P { > / etdt} (29)

k
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Detalles algoritmo LogMMSE

El estimador éptimo se puede obtener evaluando la media del logaritmo de Xk
log Xi = E[log Xi| Y (wy)] (30)

Denotando Z; = log X, su funcién generadora de momentos condicionada en Y (wy)
estd dada por

D71y (w) (1) = E[exp(pZi)| Y (wi)] = E[X['TY (wi)] (31)

Utilizando el mismo modelo estadistico que se utilizé para obtener el estimador
MMSE, se obtiene

O, v (1) = N2/2T (g +1) o (—% L—1x) (32)

donde () es la funcién gamma y ®(a, b; x) es la funcién hipergeométrica confluente.
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Detalles algoritmo LogMMSE

Tomando la derivada con respecto p y evaltiandola en ;1 = 0 es obtiene la media
condicional del logiaritmo de Xj

Eflog Xi| Y (wk)] =

o0 —t
|:Iog Ak + log vy + / eth dt:| (33)
vk

N =
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Enfoque de subespacio generalizado

En esta propuesta se busca una matriz H éptima que pueda diagonalizar
simultdneamente las matrices de covarianza de la sefial limpia y el ruido,
Ry, Rn € RKXK_ Asi, [16]

H=v=TQvT (34)

donde V es la matriz de eigenvectores de la matriz X estimada como
Y =R;IR — I (35)
y Q es una matriz diagonal cuyos elementos g;; se calculan como:

NG

i = (+ (36)
AT+ p

q

donde los Ax se estiman como los eigenvalores positivos de la matriz X y p es el
multiplicador de Lagrange, un pardmetro escalar que sirve para controlar el equilibrio

entre la cantidad de ruido removida y la distorsién de la sefial.
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

Para ello se sigue el siguiente procedimiento: 1. Calcular la matriz de covarianza
conjunta X:
Y =R R (37)

Como no es posible acceder x, this matrix se estima como

Y =RRy — 1 (38)

donde Ry € RKXK es |a matriz de covarianza de la sefial contaminada, estimada

utilizando el método multi-taper [23].
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

La matriz de covarianza del ruido R, se estima inicialmente encontrando el vector de
autocorrelacién en una ventana de la sefial que sélo contiene ruido y organizando este
vector en una matriz de Toeplitz y se actualiza cuando se cumple:

Ra(1,1) —
donde 7y es un umbral. Luego, se actualiza como:
R = aR + (1 - )Ry (40)

donde « es el coeficiente de adaptacién, que controla la tasa de actualizacién.
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

2. Obtener las matrices de eigenvalores y (Ax) eigenvectores (V) of X, i.e.,
TV =AV (41)
Estos diagonalizan simultdneamente a Ry y Rn:

A= VTRV (42)
I=VTR,V (43)
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

3. Se calcula el estimador éptimo como:
H=v-TQvT (44)
donde Q es una matriz diagonal cuyos elementos gj; se calculan como:

NG

X
=_x (45)
A 4

qii

donde Ay son los eigenvalores de la matriz de covarianza de la sefial limpia y u es el
multiplicador de Lagrange, un pardmetro escalar que sirve para controlar el equilibrio
entre la cantidad de ruido removida y la distorsién de la sefial.

Como no es posible acceder a la sefial limpia, los eigenvalores de Ry se estiman como
los eigenvalores positivos de X.
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Detalles do de deteccién de pitch en Praat

La sefnal enventanada se calcula como
a(t) = [x(tmia — 0,5T + t) — ux] w(t) (46)

donde pix es la media de la sefal en el segmento.
La funcién de autocorrelacién normalizada se calcula como

J T a(t)a(t + 7)dt

ra(t) = (47)
: f)] a2(t)dt
El estimado de la funcién de autocorrelacién es:
r(r) ~ 20 (48)
rw(T)

» La longitud de andlisis de la ventana estd ligada a la frecuencia minima a consi-
derar como pitch.
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Detalles método de Suma de Armdnicos de la Senal

Residual (SRH)

> Filtrado inverso por prediccidn lineal de orden 12 para obtener e(t).
» Se calcula la FFT de un tamafio igual a la frecuencia de muestreo para obtener
E(k).
» El valor del SRH se calcula como
Nharm
SRH(f) = E(f) + Z[E(k~f)—E((k—O,5)~f)] (49)
k=2

» Dos iteraciones, la segunda con adaptacién de las frecuencias maximas y minimas
al hablante.
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