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Introducción

Dos tipos de
sonidos [1]:

I Vocálicos
(voiced).

I No-vocálicos
(unvoiced).

Segmentación v/uv:

I Segmentación
automática [2].

I Mejor
desempeño [3, 4].
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Introducción

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

I Su presencia es necesaria
para que un sonido sea
vocálico.

I Se puede usar para realizar
segmentación v/uv.

I Independiente del hablan-
te y del idioma [1].
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Problema del ruido
En ambientes no-controlados:

I La segmentación v/uv y la detección del pitch se ven afectadas por
ruido aditivo [2].

Para remediar esto se debe:

I Pre-procesar la señal.

I Técnicas de Speech Enhancement.

I Su efecto no ha sido evaluado a profundidad.
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Objetivo

I Evaluar de manera objetiva el efecto de las técnicas de Speech
Enhancement en el desempeño de sistemas para detección del
pitch y segmentación v/uv.
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Speech Enhancement

Técnicas de eliminación de ruido diseñadas para la
señal de voz [5].

I Buscan un estimador de la señal de voz limpia.

I Su objetivo es la calidad e inteligibilidad.

I Mejor desempeño en algunos sistemas [6, 7]

Se pueden dividir en cuatro tipos de algoritmos:

I Sustracción Espectral (Spectral Substraction,
SS)

I Filtros de Wiener (Wiener Filter, WF)

I Basadas en modelos estad́ısticos (ME)

I Subespacio (Subspace)
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Modelo de señal

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

y(n) = x(n) + d(n) (1)

donde

I x [n] es la señal de voz limpia.

I d(n) es el ruido.

I Se asume independencia y no-
correlación.
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Sustracción espectral

Ventajas:

I Muy simple computacionalmente.

I Relativamente buena efectividad.

I Muchas versiones y mejoras [5].

Desventajas:

I Produce ruido musical[8].

Versiones evaluadas:

I Sustracción Espectral con sobre-
sustracción (SSBerouti) [9]. +

I Sustracción Espectral Multi-
Banda (SSMB) [10]. +
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Filtro de Wiener

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

I Es óptimo en términos del ḿınimo error
cuadrático medio.

I Poca distorsión de la señal.

Desventajas:

I Elimina poco ruido a SNRs bajas.

I No es posible calcular directamente H(ωk).

Versión evaluada:

I Estimación de la SNR a priori (WF) [11].

+
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Métodos basados en modelos estad́ısticos
Desarrollados a partir de modelos
estad́ısticos de los espectros de
magnitud de la señal y el ruido.
Ventajas:

I Estimadores no lineales [5].

I Disminuyen el ruido musical [12].

Desventajas:

I Computacionalmente
complejos[13].

Estimadores evaluados:

I Minimum Mean Square Error
(MMSE) [14]. +

I Log-spectra MMSE (LogMMSE)
[15]. +
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Algoritmos de subespacio

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

1. Sub-espacio de señal.

2. Sub-espacio de ruido.

Ventajas:

I Transformada dependiente de la
señal.

I Disminución de ruido musical.

Desventajas:

I Computacionalmente complejo.

Versión evaluada:

I Enfoque de sub-espacio generalizado

(KLT) [16]. +
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Métodos de detección del pitch y segmentación v/uv

En este trabajo se escogieron dos de los algoritmos más usados [17, 18]:

I Método modificado de la autocorrelación implementado en Praat [19].

I Método Suma de armónicos de la onda residual (SRH) [20].

Ambos algoritmos cuentan con métodos de segmentación v/uv basados en
umbrales.

13 / 30



Detección de pitch y segmentación v/uv en Praat
Praat es uno de los programas más
utilizados para el análisis de la
voz [21]. El método modificado de
la autocorrelación [19]:

I Toma en cuenta el efecto de la
ventana.

I Robusto a errores de octa-
va [19].

I Segmentación v/uv a partir de
la enerǵıa del pitch.

Se evaluaron las configuraciones:

I Praat1: Ventana de
Hamming.

I Praat2: Ventana Gaussiana.

+
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Método SRH

I Análisis en tiempo corto
de la señal e(t).

I Disminución de los efectos
del ruido y las resonancias
del tracto vocal[20].

I Detección en dos iteracio-
nes.

I Segmentación v/uv a par-
tir del valor del SRH.

+
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Metodoloǵıa: Bases de datos

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

I Creada para la evaluación de al-
goritmos de detección del pitch y
segmentación v/uv.

I 10 grabaciones de la fábula The
North Wind and the Sun.

I Balanceada: 5 mujeres y 5 hom-
bres.

I Etiquetas de referencia.

Se usó la configuración por defecto de
los algoritmos de Speech Enhancement.
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Metodoloǵıa: Medidas de evaluación

Evaluación de los segmentadores v/uv [2]:

I Voicing Detection Error (VDE).

Considera:

I El número de segmentos vocálicos etiquetados como no vocálicos: NV→U

I El número de aquellos no-vocálicos etiquetados como vocálicos NU→V

I El número total de segmentos en la señal N

Se calcula como

VDE =
NV→U + NU→V

N
× 100 % (2)
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Metodoloǵıa: Medidas de evaluación

Evaluación de la detección del pitch [2]:

I Gross Pitch Error (GPE)

Considera:

I El número de segmentos vocálicos con un error relativo mayor al 20 % NF0E

I El número de segmentos vocálicos correctamente identificados NVV

Se calcula como:

GPE =
NF0E

NVV
× 100 % (3)
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Experimento

Configuración de los algoritmos de detección y segmentación:

Praat1 Praat2 SRH
Paso [ms] 10
Ventana de análisis [ms] 40 80 100
Solape [ %] 75 87.5 90
Mı́n. pitch [Hz] 75
Máx. pitch [Hz] 500

I Los valores presentados aqúı son las media de los GPE y VDE en todas las
señales de la base de datos.

19 / 30



Resultados
Evaluación de los algoritmos de segmentación y detección.
Ruido WGN sin procesamiento.
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Resultados
Evaluación de los algoritmos de segmentación y detección.
Ruido Cafeteria sin procesamiento.
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Resultados
Evaluación de los algoritmos de Speech Enhancement.
Ruido WGN. Segmentación y detección con SRH.
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Resultados
Evaluación de los algoritmos de Speech Enhancement.
Ruido Cafeteria. Segmentación y detección con SRH.
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Conclusiones

I SRH tiene un desempeño mejor que Praat en la segmentación v/uv y la
detección del pitch tanto para las señales limpias como para aquellas con-
taminadas con ruido WGN.

I Ambos, SRH y Praat, tienen desempeños similares para señales contami-
nadas con ruido tipo Cafeteria.

I Sólo el algoritmo KLT es capaz de mejorar la segmentación v/uv, realizada
con SRH, en señales contaminadas con ruido tipo Cafeteria.

I Ninguna técnica de Speech Enhancement logra mejorar significativamente
la detección del pitch.

I Como trabajo futuro se propone evaluar el efecto de las técnicas de Speech
Enhancement en otras técnicas de detección del pitch y segmentación v/uv
y en caracteŕısticas como medidas de ruido y MFCCs.
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Sustracción espectral con sobre-sustracción

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

|X̂ (ω)| =

{
|Y (ω)| − α|D̂(ω)| si |Y (ω)| > (α+ β)|D̂(ω)|
β|D̂(ω)| en otro caso

Se propone utilizar dos parámetros en la técnica, el de sobre-sustracción α y el

parámetro de piso de ruido β. Volver
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Parámetro de sobre-sustracción

El parámetro de sobre-sustracción se calcula a partir de la SN por una relación lineal
de la siguiente manera

α =


α0 + 5

s
si SNR < −5dB

α0 − 1
s

(SNR) si − 5dB ≤ SNR ≤ 20dB
1 si SNR > 20dB

donde 1/s es la pendiente de la recta.

El parámetro β es constante. Volver
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Sustracción espectral multi-banda

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

|X̂i (ω)|2 =

{
|Yi (ω)|2 − αiδi |D̂i (ω)|2 si |Y (ω)|2 > |D̂(ω)|2
β|D̂i (ω)|2 en otro caso

El parámetro δ se calcula de la siguiente manera

δi =


1 si fi < 1kHz

2,5 si 1kHz < fi <
fs
2
− 2kHz

1,5 si fi >
fs
2
− 2kHz

Donde fi es la frecuencia superior de la i-ésima banda y fs la frecuencia de muestreo.

El parámetro de sobre-sustracción αi también se calcula para cada banda con la SNR

respectiva. Volver
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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 señal deseada d :

d̂(n) =
∞∑

k=−∞
hky(n − k) = h(n) ∗ y(n) (4)

En el dominio de la frecuencia

D̂(ω) = H(ω)Y (ω) (5)

El error de esta estimación viene dado por

E(ω) = D(ω)− D̂(ω) = D(ω)− H(ω)Y (ω) (6)

El error cuadrático medio viene dado por

E [|E(ω)|2] = E [|D(ω)|2]− H(ω)E [D ∗ (ω)Y (ω)]
−H ∗ (ω)E [Y ∗ (ω)D(ω)] + |H(ω)|2E [|Y (ω)|2]

(7)

Volver
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Detalles, desarrollo filtros de Wiener

Notando que Pyy = E [|Y (ω)|2] es el espectro de potencia de y(n) y que
Pyd = E [Y (ω)D ∗ (ω)] es el espectro cruzado de potencia, se puede expresar el MMSE
como

E [|E(ω)|2] = E [|D(ω)|2]− H(ω)Pyd (ω)− H ∗ (ω)Pdy (ω) + |H(ω)|2Pyy (ω) (8)

derivando con respecto a H(ω) e igualando a cero se obtiene que el filtro óptimo
está dado por

H(ω) =
Pdy (ω)

Pyy (ω)
(9)

Volver
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Detalles, filtros de Wiener para Speech Enhancement

En el caso de la eliminación de ruido en señales de voz y asumiendo no-correlación
entre señal de voz y ruido se tiene que

Pdy = E [X (ω){X (ω) + N(ω)}∗]
= E [X (ω)X ∗ (ω) + E [X (ω)N ∗ (ω)]
= Pxx (ω)

(10)

y de manera similar

Pyy = E [{X (ω) + N(ω)}{X (ω) + N(ω)}∗]
= Pxx (ω) + Pnn(ω)

(11)

Volver
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Relación señal-a-ruido a priori y a posteriori

La relación señal a ruido (SNR) a priori es la razón entre la señal de voz original y el
ruido, aśı se expresa de diferentes maneras de acuerdo a las caracteŕısticas que se
observan [5]

ξk ,
Pxx (ωk )

Pdd (ωk )
,
λx (k)

λd (k)
,

E [|X (ω)|2]

E [|D(ω)|2]
(12)

No se puede determinar directamente en condiciones reales. Se han desarrollado
diferentes algoritmos para estimarla.
La Relación señal a ruido a posteriori se define como la razón entre la señal de voz
contaminada y el ruido. Se puede expresar como

γk ,
Pyy (ωk )

Pdd (ωk )
,

Y 2
k

λd (k)
,

E [|Y (ω)|2]

E [|D(ω)|2]
(13)

Tampoco se puede determinar exactamente, pues no se puede determinar el ruido
directamente.
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Estimación de la SNR a priori I

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]

ξk (m) =
E [X 2

k (m)]

λd (k,m)
(14)

ξk (m) = E [γk (m)]− 1 (15)

donde m denota la ventana de análisis actual. Al combinarlas resulta

ξk (m) = E

[
1

2

X 2
k (m)

λd (k,m)
+

1

2
(γk (m)− 1)

]
(16)

El estimador final se logra al hacer la anterior ecuación recursiva.

ξ̂k (m) = α
|X̂k (m − 1)|2

|D̂k (m − 1)|2
+ (1− α) máx(γk (m)− 1, 0) (17)

donde α es un factor de ponderación que reemplaza el 1/2 y X̂k (m − 1) es el espectro

del estimador de la señal limpia obtenido para la ventana anterior.
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Detalles algoritmo MMSE

En el enfoque Bayesiano del error cuadrático medio el valor esperado se realiza con
respecto a la pdf conjunta p(Y,Xk ) y está dado por

BMSE(X̂k ) =

∫ ∫
(Xk − X̂k )2p(Y,Xk )YdXk (18)

La minimización de la anterior resulta en

X̂k = E [Xk |Y (ω0)Y (ω1)...Y (ωN−1)] (19)

y asumiendo independencia entre los coeficientes de la transformada de Fourier

X̂k = E [Xk |Y (ωk )] =

∫ ∞
0

Xkp(xk |Y (ωk ))dXk (20)

Volver
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Detalles algoritmo MMSE

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

X̂k =

∫∞
0 Xkp(Y (ωk |Xk )p(Xk )dXk∫∞
0 P(Y (ωk )|Xk )p(Xk )dXk

(21)

Además

p(Y (ωk |Xk )p(Xk ) =

∫ 2π

0
p(Y (ωk )|xk , θx )p(xk , θx )dθx (22)

Donde θx es la realización de la variable aleatoria de la fase de X (ωk ). Ahora se deben
estimar p(Y (ωk )|xk , θx ) y p(xk , θx ). Asumiendo Y (ωk ) como la suma de dos variables
aleatorias Gaussianas de media cero

p(Y (ωk )|xk , θx ) =
1

πλd (k)
exp(

{
−

1

λd (k)
|Y (ωk )− X (ωk )|2

}
(23)

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

Para variables aleatorias Gaussianas complejas como se asumió X (ωk ) se sabe que la
magnitud, Xk y fase, θx (k), son independientes y que se puede evaluar la pdf conjunta
como el producto de las pdfs individuales. La pdf de Xk sigue una distribución de
Rayleigh pues Xk =

√
r(k)2 + i(k)2 donde r(k) = Re{X (ωk )} y i(k) = Im{X (ωk )}

son variables aleatorias Gaussianas. La pdf de θx (k) is uniforme en (−π, π), aśı

p(xk , θx ) =
Xk

πλx (k)
exp

{
−

X 2
k

λx (k)

}
(24)

donde λx (k) la varianza de la k-ésima componente espectral de la señal limpia.

Volver
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Detalles algoritmo MMSE

El paso final para obtener el estimador de la magnitud de la señal limpia se da
reemplazando las ecuaciones 24 y 23 en 22 y esta a su vez en 21 y utilizando la
representación integral de la función de Bessel modificada, aśı

con
1

λ(k)
=

1

λx (k)
+

1

λd (k)
(25)

Volver
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Detalles algoritmo MMSE

Se pueden evaluar las integrales en la anterior diapositiva como

∫ ∞
0

xce−ax2
I0(bx)dx =

Γ(0,5c + 0,5)

2a(c+1)/2
Φ

(
c + 1

2
, 1;

b2

4a

)
(26)

donde Φ(a, b; z) es la función hipergeométrica confluente, definida como

Φ(a, b; z) = 1 +
a

b

z

1!
+

a(a + 1)

b(b + 1)

z

2!
+

a(a + 1)(a + 2)

b(b + 1)(b + 2)

z

3!
+ . . . (27)
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Estimador de la magnitud LogMMSE

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

E{(log Xk − log X̂k )2} (28)

se obtiene un estimador con la función de ganancia

G(ξk , γk ) =
ξk

ξk + 1
exp

{
1

2

∫ ∞
νk

e−t

t
dt

}
(29)

Volver

14 / 23



Detalles algoritmo LogMMSE

El estimador óptimo se puede obtener evaluando la media del logaritmo de XK

log X̂k = E [log Xk |Y (ωk )] (30)

Denotando Zk = log Xk , su función generadora de momentos condicionada en Y (ωk )
está dada por

ΦZk |Y (ωk )(µ) = E [exp(µZk )|Y (ωk )] = E [Xµk |Y (ωk )] (31)

Utilizando el mismo modelo estad́ıstico que se utilizó para obtener el estimador
MMSE, se obtiene

ΦZk |Y (ωk )(µ) = λ
µ/2
k Γ

(µ
2

+ 1
)

Φ
(
−
µ

2
, 1;−νk

)
(32)

donde Γ(·) es la función gamma y Φ(a, b; x) es la función hipergeométrica confluente.
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Detalles algoritmo LogMMSE

Tomando la derivada con respecto µ y evalúandola en µ = 0 es obtiene la media
condicional del logiaritmo de Xk

E [log Xk |Y (ωk )] =
1

2

[
log λk + log νk +

∫ ∞
νk

exp−t
t

dt

]
(33)
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Enfoque de subespacio generalizado

En esta propuesta se busca una matriz H óptima que pueda diagonalizar
simultáneamente las matrices de covarianza de la señal limpia y el ruido,
Rx,Rn ∈ <K×K . Aśı, [16]

H = V−TQVT (34)

donde V es la matriz de eigenvectores de la matriz Σ estimada como

Σ = R−1
n Ry − I (35)

y Q es una matriz diagonal cuyos elementos qii se calculan como:

qii =
λ

(i)
x

λ
(i)
x + µ

(36)

donde los λx se estiman como los eigenvalores positivos de la matriz Σ y µ es el

multiplicador de Lagrange, un parámetro escalar que sirve para controlar el equilibrio

entre la cantidad de ruido removida y la distorsión de la señal.
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

Para ello se sigue el siguiente procedimiento: 1. Calcular la matriz de covarianza
conjunta Σ:

Σ = R−1
n Rx (37)

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

Σ = R−1
n Ry − I (38)

donde Ry ∈ <K×K es la matriz de covarianza de la señal contaminada, estimada

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

La matriz de covarianza del ruido Rn se estima inicialmente encontrando el vector de
autocorrelación en una ventana de la señal que sólo contiene ruido y organizando este
vector en una matriz de Toeplitz y se actualiza cuando se cumple:

Ry(1, 1)

Rn(1, 1)
≤ γ (39)

donde γ es un umbral. Luego, se actualiza como:

R
(new)
n = αR

(old)
n + (1− α)Ry (40)

donde α es el coeficiente de adaptación, que controla la tasa de actualización.
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

2. Obtener las matrices de eigenvalores y (Λx) eigenvectores (V ) of Σ, i.e.,

ΣV = ΛxV (41)

Estos diagonalizan simultáneamente a Rx y Rn:

Λx = VTRxV (42)

I = VTRnV (43)
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Detalles enfoque de subespacio generalizado

3. Se calcula el estimador óptimo como:

H = V−TQVT (44)

donde Q es una matriz diagonal cuyos elementos qii se calculan como:

qii =
λ

(i)
x

λ
(i)
x + µ

(45)

donde λx son los eigenvalores de la matriz de covarianza de la señal limpia y µ es el
multiplicador de Lagrange, un parámetro escalar que sirve para controlar el equilibrio
entre la cantidad de ruido removida y la distorsión de la señal.
Como no es posible acceder a la señal limpia, los eigenvalores de Rx se estiman como
los eigenvalores positivos de Σ.

Volver

21 / 23



Detalles método de detección de pitch en Praat

La señal enventanada se calcula como

a(t) = [x(tmid − 0,5T + t)− µx ]w(t) (46)

donde µx es la media de la señal en el segmento.
La función de autocorrelación normalizada se calcula como

ra(τ) =

∫ T−τ
0 a(t)a(t + τ)dt∫ T

0 a2(t)dt
(47)

El estimado de la función de autocorrelación es:

rx (τ) ≈
ra(τ)

rw (τ)
(48)

I La longitud de análisis de la ventana está ligada a la frecuencia ḿınima a consi-
derar como pitch.
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Detalles método de Suma de Armónicos de la Señal
Residual (SRH)

I Filtrado inverso por predicción lineal de orden 12 para obtener e(t).

I Se calcula la FFT de un tamaño igual a la frecuencia de muestreo para obtener
E(k).

I El valor del SRH se calcula como

SRH(f ) = E(f ) +

Nharm∑
k=2

[E(k · f )− E((k − 0,5) · f )] (49)

I Dos iteraciones, la segunda con adaptación de las frecuencias máximas y ḿınimas
al hablante.
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