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RESUMEN

El presente trabajo investiga la deteccion de actividad de voz en sefiales acusticas del habla humana en idioma
francés que se producen en ambientes libres de ruido. Propone un método capaz de diferenciar eventos de habla
y de pausa considerando que un evento de pausa que sucede por la pronunciacién de una consonante oclusiva
sorda debe tomarse como evento de habla. Para ello, emplea componentes especializados en deteccién de silen-
cio, de inhalacién y de consonantes oclusivas sordas basados en clasificadores de tipo Support Vector Machine
(SVM), asi como también un componente de toma de decisién basado en una Maquina de Estados Finitos. En
este sentido, el presente trabajo muestra el drastico impacto que tiene la deteccion de consonantes oclusivas
sordas sobre la prediccion final de eventos de habla y pausa.

PALABRAS CLAVE: oclusiva, inhalacion, silencio, habla, pausa



ABSTRACT

The current work investigates the detection of voice activity in acoustic signals of French human speech that occur
in noise-free environments. It proposes a method capable of differentiating speech and pause events, considering
that a pause event that occurs due to the pronunciation of a voiceless stop consonant must be taken as a speech
event. For this, it uses components specialized in detection of silence, inhalation and voiceless stop consonants
based on Support Vector Machine classifiers (SVM), as well as a component for decision making based on a
Finite State Machine. In this sense, the current work shows the drastic impact that the detection of voiceless stop

consonants has on the final prediction of speech and pause events.

KEYWORDS: stops, inhalation, silence, speech, pause



1 INTRODUCCION

Un Sistema de Deteccion de Actividad de Voz (o VAD por las siglas en inglés para Voice Activity Detection) tiene
como finalidad diferenciar entre eventos de habla y pausa dentro de una sefal acustica [1, 2]. Las técnicas VAD se
aplican en numerosas areas cientificas y técnicas, como por ejemplo, en el Procesamiento del Lenguaje Natural
para la construccién de Sistemas de Reconocimiento Automatico de la Voz (o ASR por las siglas en inglés para
Automatic Speech Recognition) [3], o en las telecomunicaciones para la codificacién y transmisién de sefales de
habla [4]. En este sentido, el requerimiento de la tasa de aciertos asociada a la prediccién de un sistema VAD
dependera del area de aplicacién. Sin embargo, por la naturaleza del habla, se sabe que un evento de habla no
sucede al mismo tiempo que un evento de pausa, pues un locutor no puede hablar y callarse simultaneamente.
No obstante, un evento de habla tiene en su composicidn algunos eventos de pausa, siendo el caso del corto
silencio que suele ocurrir previo a pronunciar un fonema de consonante oclusiva sorda [5], tal como /t/, /p/ 0
/k/. Asi pues, esta composicion de un evento de habla provoca una decaida en la tasa de aciertos asociada a la
prediccion de un sistema VAD que se rige estrictamente a asegurar que un evento de pausa no forma parte de
un evento de habla. Consecuentemente, bajo la suposicion de que la sefal acustica sucede en un ambiente cuya
presencia de ruido es nula o casi nula, el problema se plantea como la diferenciacion entre eventos de habla y
pausa considerando que un evento de pausa, sucedido por la pronunciacion de una consonante oclusiva sorda,
esta contenido en uno de habla. En este sentido, como solucién se propone un método VAD capaz de detectar la
presencia de consonantes oclusivas sordas, para asi filtrar y considerar como evento de habla a aquellos otrora
considerados como pausa por efecto de la pronunciacién de las consonantes en cuestion.

El fundamento tedrico en el que se basa el presente trabajo establece que un método VAD esta compuesto, ge-
neralmente, por dos etapas: una de extraccién de caracteristicas y una de decision [6]. Se toma este fundamento
ya que sugiere un enfoque de solucién en el que el problema es tratado por partes. Asi, al dar una solucién a las
partes se habra dado solucién al problema general.

La estructura del presente trabajo se desglosa de la siguiente manera: en la seccién Metodologia se expone el
desarrollo del método VAD propuesto; en la seccion Resultados se plantea las condiciones de experimentacion,
se presenta el conjunto de datos utilizado y se expone los resultados obtenidos; en la seccién Discusion, dichos
resultados son interpretados y comparados con aquellos obtenidos por el método VAD del proyecto WebRTC [7];

finalmente, en la seccién Conclusion se expone las conclusiones obtenidas y el trabajo futuro.

1.1 Hipotesis

Es posible filtrar y considerar como evento de habla a un evento de pausa que sucede por la pronunciaciéon de

una consonante oclusiva sorda, para asi elevar la tasa de aciertos de prediccién de habla y pausa.



1.2 Objetivo General

Investigar la deteccion de actividad de voz en la sefial acustica del habla para, mediante el uso de clasificadores
automaticos y reglas definidas, diferenciar entre eventos de habla y de pausa considerando que uno de pausa,

sucedido por la pronunciacion de una consonante oclusiva sorda, esta contenido en uno de habla.

1.3 Objetivos Especificos

m Extraer vectores de caracteristicas de una sefial acustica de habla.

m Analizar las caracteristicas extraidas para identificar eventos de habla y de pausa.

» |dentificar y marcar regiones que correspondan a consonantes oclusivas sordas dentro de la sefal acustica.

» Filtrar los eventos de pausa que son parte de uno de habla segun las marcas de consonantes oclusivas
sordas.

= Construir un componente de comparacion entre la diferenciacién producida por el método VAD vy la diferen-
ciacion de referencia producida por humanos, para evaluar la precision, exhaustividad y Medida-F' de las

predicciones.

1.4 Alcance

El método VAD propuesto se limita a analizar sefales acusticas de habla producidas en ambientes con presencia
nula o casi nula de ruido. Pretende diferenciar entre eventos de habla y de pausa, asumiendo que un evento de
pausa corresponde Unicamente a uno de dos tipos: silencio o inhalacién. Ademas, considera que un evento de
pausa, debido exclusivamente a la pronunciacion de una consonante oclusiva sorda, esta contenido en un evento
de habla.

1.5 Marco Teodrico

Como se menciond en la seccién Introduccion, un sistema VAD esta compuesto, generalmente, por dos etapas:
una de extraccion de caracteristicas y una de decisién [6]. En la primera etapa se selecciona aquellas caracteris-
ticas acusticas mas apropiadas para efecto de diferenciar un evento de habla y de pausa [2]. Posteriormente, se
realiza un analisis del comportamiento de dichas caracteristicas dentro de cada uno de los eventos en cuestion,
para establecer reglas que permitan determinar la naturaleza del evento. En la literatura y en trabajos relacionados
se sugiere que un conjunto apropiado de caracteristicas acusticas esta compuesto por: Llanura espectral [6, 9],

Logaritmo de energia, Tasa de cambios de signo [2, 10, 11] y los Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de

"Medida en porcentaje que representa cuan correcta y completa es la prediccién devuelta por un clasificador [8].



Mel (o MFCC por las siglas en inglés para Mel Frequency Cepstral Coeffcients) [12, 13]. En la segunda etapa, mu-
chos métodos han sido propuestos para la toma de la decision final acerca de la naturaleza de un evento en base
a las caracteristicas seleccionadas [14]. Entre algunos de estos métodos se puede rescatar el uso mayoritario
de técnicas de umbralizacioén [15], asi como también el uso de modelos probabilisticos basados en clasificadores
de tipo Support Vector Machine (SVM) [16, 17], redes neuronales [18, 19], modelos ocultos de Markov [19] y
modelos de mezclas gaussianas [20]. En particular, el método VAD del proyecto WebRTC [7], que sera utilizado
para comparacién de resultados con el método VAD propuesto, combina el uso del Logaritmo de energia mas un
modelo de mezclas gaussianas para producir la prediccion final [21].

La variedad de los métodos propuestos para la segunda etapa se debe al reto que supone la deteccién de ac-
tividad de voz dentro de una sefal acustica ruidosa, pues la literatura coincide en ello. Sin embargo, al tratar
con sefales acusticas no ruidosas surge un inconveniente debido a la presencia de fonemas correspondientes a
consonantes oclusivas sordas en la sefal. Un fonema de consonante oclusiva sorda se caracteriza por presentar
un bloqueo sin vibracién de cuerdas vocales y posterior liberacidén abrupta del aire en el tracto vocal [5, 22], como
en los fonemas /t/, /p/ y /k/. Dicho bloqueo del aire, de duracién en el orden de los milisegundos, se refleja
como una region de silencio en la sefal acustica. Consecuentemente, un sistema VAD que pase por alto el he-
cho descrito y garantice que la regién de silencio en cuestién corresponde a un evento de pausa producira una
baja tasa de aciertos en la prediccion final de eventos de habla y de pausa. En este sentido, el presente trabajo
busca solventar este inconveniente, siguiendo el fundamento teérico expuesto y como se detalla en la seccion

Metodologia.



2 METODOLOGIA

El método VAD propuesto desglosa su funcionamiento en cuatro partes: deteccién de silencio, deteccion de
inhalacion, deteccion de consonantes oclusivas sordas y toma de decisién. Cada parte esta implementada por
un componente, asi, respectivamente, los componentes son: Componente de deteccién de silencio, Componente
de deteccion de inhalacién, Componente de deteccion de consonantes oclusivas sordas y Componente de toma
de decision (ver Figura 2.1). Cada uno se ejecuta en etapas (segun lo dispuesto por el fundamento teérico), las

cuales, a su vez, se dividen en fases.

- - Componente de
| Componente de | deteccion de
deteccion de silencio inhalacion
Componentede 3 | D |
~ deteccion de ~
consonantes oclusivas Componente de toma
sordas de decision

Figura 2.1. Componentes para deteccion de actividad de voz.

Cabe citar que la implementacién practica de los componentes hace uso de los siguientes paquetes de software:

= openSMILE: para extraccion de caracteristicas acusticas [23].
m LibSVM: para crear modelos de clasificacion de tipo Support Vector Machine (SVM) [24].
= RangeHandling: para manejo de regiones y marcas de tiempo [25].

» Praat: para visualizacion de sefales acusticas [26].

2.1 Componente de deteccion de silencio

Dada una muestra de sefal acustica que contenga habla, inhalacion y silencio (ver Figura 2.2); el objetivo es
localizar regiones de silencio en dicha sefal, lo cual se realiza en dos etapas: Etapa de identificacién y Etapa de

clasificacion.



2.1.1

Habla Inhalacién Silencio
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Sefal acustica

Figura 2.2. Muestra de sefial acUstica que contiene Unicamente habla, inhalacién y silencio.

Etapa de identificacion

Esta etapa estd compuesta por seis fases que, como se muestra en la Figura 2.3, incluyen: Fase de extraccion y

andlisis de caracteristicas acusticas, Fase de normalizacién, Fase de preparacion, Fase de umbralizacién, Fase

de limpieza y Fase de ajuste de fronteras.

Fase de extracciony
analisis de Fase de normalizacion
caracteristicas acusticas

Fase de umbralizacion Fase de preparacion

Fase de ajuste de

Fase de limpieza
P fronteras

Figura 2.3. Fases de la Etapa de identificacién.

Fase de extraccion y analisis de caracteristicas acusticas: De una muestra de sefal acUstica que contenga

habla, inhalacion y silencio se extrae caracteristicas acusticas que sugieran la presencia de regiones de silencio

en la muestra. Potenciales caracteristicas que logran este objetivo son: Flujo espectral, Pendiente espectral y

Logaritmo de energia. En particular, como se muestra en la Figura 2.4, las curvas de Flujo y Pendiente espectral

muestran un comportamiento estable y constante a lo largo de regiones de silencio, mientras que la curva de

Logaritmo de energia presenta un decrecimiento en estas mismas regiones.
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Figura 2.4. Comportamiento de caracteristicas acusticas que sugieren la presencia de regiones de silencio.

La extraccion de caracteristicas se realiza por tramas de tamafio fijo [23], lo cual resulta en vectores que contienen
los valores correspondientes a las tres caracteristicas. El tamafio de trama establecido fue 10 milisegundos con
salto de 1 milisegundo entre tramas adyacentes. Los experimentos realizados demostraron que, al disminuir el
tamano de trama, las curvas resultantes presentan fluctuaciones que dificultan la ejecucién de las posteriores
fases (ver Figura 2.5a). En contraste, al aumentarlo, el comportamiento de las caracteristicas en regiones de no

silencio podria ser abarcado (ver Figura 2.5b).
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Figura 2.5. Comparacion del comportamiento de las caracteristicas a diferentes tamafos de trama.

Fase de normalizacidon: Una vez obtenidos los vectores con las caracteristicas acusticas, los valores en ellos
son normalizados segun un célculo porcentual. Para ello, a partir de varias muestras de audio que contengan
habla, inhalacién y silencio se obtiene un valor aproximado de magnitud méxima para cada caracteristica. Con-
siderando este valor como el cien porciento, cualquier otro valor de magnitud se normaliza como el porcentaje
correspondiente. La Tabla 2.1 muestra la magnitud maxima aproximada para cada caracteristica a 10 milisegundos

como tamano de trama. Los vectores con las caracteristicas normalizadas pasan a la Fase de preparacion.

Magnitud maxima

Caracteristica acustica en tramas de 10[ms]

Flujo espectral 0,99
Pendiente espectral 0,54
Logaritmo de energia 25,53

Tabla 2.1. Magnitud maxima aproximada de caracteristicas acusticas en tramas de 10 milisegundos.

Fase de preparacion: Seguidamente, se calcula el promedio simple de los valores en los vectores. El resultado

de este promedio, comparado graficamente con el Logaritmo de energia (normalizado como fue descrito en la



Fase de normalizacion), muestra un comportamiento que destaca la ubicacién de regiones de no silencio y de
silencio. Como se muestra en la Figura 2.6, las curvas del promedio de las caracteristicas y el Logaritmo de ener-
gia normalizado describen el mismo patron de fluctuacion. Sin embargo, la curva de promedio tiende a separarse
de la curva de Logaritmo de energia normalizado en regiones de no silencio. Por el contrario, las regiones donde

estas curvas se mantienen cercanas corresponden principalmente a silencio.

No silencio Silencio

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo [ms]
= Promedio de caracteristicas normalizadas: Flujo espectral,
Pendiente espectral y Logaritmo de energia
Logaritmo de energia normalizado
Sefial acustica

Figura 2.6. Comparacion grafica entre Logaritmo de energia normalizado y el promedio calculado de las caracte-
risticas normalizadas.

Fase de umbralizacion: A continuacion, sobre el promedio anteriormente calculado se aplica un umbral como

se muestra en la Figura 2.7.
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Figura 2.7. Aplicacién de umbral sobre el promedio calculado de las caracteristicas acusticas normalizadas.

Como resultado, valores debajo del umbral denotan la presencia de posibles regiones de silencio, y el resto, la
presencia de regiones de no silencio. En este punto se obtiene una prediccidn inicial sobre las fronteras de dichas

regiones, como se muestra en la Figura 2.8.

No silencio Silencio

Frontera

100 200 300 400 500 600 700 800

Tiempo [ms]
Sefial acustica

Figura 2.8. Prediccién inicial sobre la ubicaciéon de fronteras de regiones de silencio y de no silencio.

Por experimentacion, el umbral establecido fue de 16 unidades. Los experimentos realizados demostraron que, al
disminuir el umbral, regiones de silencio dejan de ser identificadas (ver Figura 2.9a). En contraste, al aumentarlo,

regiones de no silencio son tomadas como de silencio (ver Figura 2.9b).
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Figura 2.9. Comparacién entre las regiones de silencio resultantes de variar el umbral.

Fase de limpieza: Sin embargo, la Fase de umbralizacién produce predicciones de fronteras que delimitan re-
giones cuya duracién no proporciona informacién contundente acerca de la naturaleza de la regién, sea ésta de
silencio o de no silencio. A dichas regiones se las considera insignificantes. En este sentido, la fase actual inter-
cambia entre silencio o no silencio, segun corresponda, al valor de regiones insignificantes mediante un andlisis
de las regiones circundantes. Asi, se tomara como regiones de no silencio a aquellas regiones insignificantes de
silencio rodeadas por regiones de no silencio. La duracion maxima definida para considerar que una regién es

insignificante fue 10 milisegundos.

Fase de ajuste de fronteras: No obstante, dado que el tamafo de trama utilizado para extraer caracteristicas
acusticas fue 10 milisegundos, las fronteras reales podrian encontrarse en un rango de +10 milisegundos de
las fronteras predichas. Asi, para obtener una prediccion més exacta, las fases anteriormente descritas, desde
extraccién de caracteristicas hasta limpieza, se ejecutan una vez més con diferentes parametros. Para empezar,
se hace necesario definir la region donde la frontera real podria estar presente. Dicha region inicia en cualquier
frontera predicha y se extiende hasta 10 milisegundos a la derecha en la sefial acustica, como se muestra en la
Figura 2.10. Las fronteras reales no se ubican a la izquierda de las fronteras predichas debido a que el proceso

de extraccion de caracteristicas analiza la sefial acustica desde el lado izquierdo hacia el derecho.
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Figura 2.10. Definicién de la regién para ajuste de fronteras predichas.

Seguidamente, se establece un nuevo tamano de trama para la extraccidn de caracteristicas. Para el caso actual,
3 milisegundos fue el tamarno establecido. Finalmente, las fases mencionadas se vuelven a ejecutar utilizando el
nuevo tamafo de trama y Unicamente sobre la regién recientemente definida. Las fronteras resultantes delimitan
con mayor exactitud dénde inicia o termina una regién de no silencio o de posible silencio. Cabe indicar que, para
la re-ejecucién de la Fase de normalizacion se utiliza los valores aproximados de magnitud maxima mostrados en

la Tabla 2.2 para cada caracteristica acustica.

Magnitud maxima

Caracteristica acustica
en tramas de 3[ms]

Flujo espectral 0,52
Pendiente espectral 1,91
Logaritmo de energia 26,60

Tabla 2.2. Magnitud maxima aproximada de caracteristicas acusticas en tramas de 3 milisegundos.

2.1.2 Etapa de clasificacion

Debido a la naturaleza de las caracteristicas seleccionadas en la Etapa de identificacién: Pendiente espectral,
Flujo espectral y Logaritmo de energia; el proceso, como ha sido descrito hasta este punto, predice erroneamente
como regiones de silencio a regiones débiles de no silencio. Una region débil de no silencio es aquella en la que
existe habla, generalmente consonantes oclusivas [5], o inhalacién y, sin embargo, el célculo del promedio de sus
caracteristicas cae por debajo del umbral. Asi, la etapa actual busca diferenciar, por medio de un clasificador de
tipo SVM, entre regiones débiles de no silencio y regiones de silencio verdadero. Esta etapa esta compuesta por
cuatro fases que, como se muestra en la Figura 2.11, incluyen: Fase de preparacidn de datos, Fase de extraccién

de caracteristicas acusticas, Fase de entrenamiento del clasificador y Fase de prediccion.
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Fase de preparacion de Fase de extraccion de
datos caracteristicas acusticas

Fase de prediccion del dlasificador

@5 ' Fase de entrenamiento

Figura 2.11. Fases de la Etapa de clasificacion.

Fase de preparacion de datos: Sobre un conjunto de sefiales acuUsticas que contengan habla, inhalacion y
silencio; la Etapa de identificacion se ejecuta para obtener las regiones que conformaran el grupo de datos de
entrenamiento para el clasificador. Las regiones de interés son Unicamente aquellas predichas como silencio, ya
que entre éstas existen las regiones erroneamente predichas (regiones débiles de no silencio). Asi, cada regién
de interés es manualmente etiquetada como de silencio verdadero o como de no silencio, asimismo, las fronteras
respectivas son manualmente ajustadas para abarcar la totalidad de dichas regiones. Consecuentemente, un
clasificador de dos clases, silencio verdadero o no silencio, serd posteriormente entrenado. Cabe indicar que el
contexto, o alrededores, de las regiones de interés no es tomado en cuenta para conformar el conjunto de datos

de entrenamiento, segun lo descrito en la seccién Resultados.

Fase de extraccion de caracteristicas acusticas: De las regiones de interés ya etiquetadas se extrae las ca-
racteristicas acusticas sefaladas en la Lista 2.1 [2, 23]. El tamafio de trama para la extraccion fue 10 milisegundos
con salto de 1 milisegundo entre tramas adyacentes. Como resultado se obtiene un conjunto de vectores de ca-
racteristicas acusticas a cuyos valores se los normaliza en un rango de —1 a 1 segun lo descrito por [24]. Los
vectores normalizados, junto con la etiqueta correspondiente, conforman el conjunto de datos de entrenamiento

para el clasificador.

Llanura espectral
Flujo espectral

Pendiente espectral
Varianza espectral

MFCC (12 elementos) » Kurtosis espectral = Logaritmo de energia
Centroide espectral = Nitidez espectral = Tasa de cambios de signo
Entropia espectral = Oblicuidad espectral = Sonoridad

n

[ ]

Lista 2.1. Caracteristicas acusticas computadas para entrenamiento de clasificadores de tipo SVM y prediccidn.

Fase de entrenamiento del clasificador: Seguidamente, un clasificador de tipo SVM [24] es entrenado con los
datos preparados. Como se dijo anteriormente, el clasificador predecira una de dos clases: silencio verdadero o
no silencio. Tanto el motivo de la eleccién de un clasificador de tipo SVM como los parametros de entrenamiento

son descritos en la seccion Resultados.
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Fase de prediccidon: Las anteriores fases, desde preparacién de datos hasta entrenamiento del clasificador, se
realizan una Unica vez. Una vez el clasificador haya sido entrenado, éste sera utilizado en adelante para dife-
renciar entre regiones de silencio verdadero y regiones débiles de no silencio. Para ello, de cada region predicha
como silencio, resultante de la Etapa de identificacion, se extrae las caracteristicas acusticas sefialadas en la Lista
2.1 [2] a un tamaro de trama de 10 milisegundos y salto de 1 milisegundo, obteniendo asi un conjunto de vectores
de caracteristicas acusticas. Luego, sobre estos vectores se aplica el mismo proceso de normalizacion aplicado
al conjunto de vectores para entrenamiento del clasificador. Los vectores normalizados son luego entregados al
clasificador, el cual asocia a ellos una etiqueta de silencio o de no silencio. Si el clasificador asocia la etiqueta
de silencio a vectores continuos que representen una region cuya duracion total sea minimo 10 milisegundos,
entonces dicha regidén se considera como de silencio, caso contrario, se considera de no silencio. En este punto

se obtiene la prediccién definitiva sobre regiones de silencio y de no silencio.

2.2 Componente de deteccion de inhalacidn

Dada una muestra de sefal acustica que contenga habla, inhalacién y silencio (ver Figura 2.2); el objetivo es lo-
calizar segmentos de inhalacion en dicha sefial, lo cual, de la misma manera que en el Componente de deteccién

de silencio, se realiza en dos etapas: Etapa de identificacion y Etapa de clasificacion.

2.2.1 Etapa de identificacion

Esta etapa esta compuesta por seis fases que, como se muestra en la Figura 2.3, incluyen: Fase de extraccion y
andlisis de caracteristicas acusticas, Fase de normalizacion, Fase de preparacion, Fase de umbralizacion, Fase
de limpieza y Fase de ajuste de fronteras. La légica de funcionamiento de cada fase es la misma que su homoé-
loga en la Etapa de identificacion del Componente de deteccidn de silencio, sin embargo, se diferencian por sus

parametros de configuracién.

Fase de extraccion y analisis de caracteristicas acusticas: De una muestra de sefal acustica que contenga
habla, inhalacién y silencio se extrae caracteristicas acusticas que sugieran la presencia de regiones de inhalacién
en la muestra. Potenciales caracteristicas que logran este objetivo son: Logaritmo de energia, Sonoridad, Tasa
de cambios de signo y Llanura espectral. En particular, como se muestra en la Figura 2.12, Logaritmo de energia
y Sonoridad presentan un decrecimiento a lo largo de regiones de inhalacién, mientras que Tasa de cambios
de signo y Llanura espectral prestan un crecimiento a lo largo de estas mismas regiones. No obstante, este
comportamiento de las caracteristicas es también apreciable en otras regiones de la sefial, mayormente, en

regiones donde ocurren sonidos fricativos del habla 2.

2Un sonido fricativo sucede cuando el aire es expulsado del tracto vocal a través de un pequefio orificio formado por los labios, que puede
0 no estar acompanado por vibracién de las cuerdas vocales. Algunos sonidos que corresponden a esta categoria son /s/, /£/ o /v/ [5].
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Sonido fricativo /f/

No inhalacién Inhalacién
: . : . : : e
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo [ms]
Logaritmo de energia Llanura espectral
m— Sonoridad Sefial acustica

=== Tasa de cambios de signo

Figura 2.12. Comportamiento de caracteristicas acusticas que sugieren la presencia tanto de regiones de inhala-
cién como de sonidos fricativos del habla.

La extraccion de caracteristicas se realiza por tramas de tamano fijo [23], lo cual resulta en vectores que contie-
nen los valores correspondientes a las cuatro caracteristicas. Tanto por experimentacion como por las razones
descritas en la Fase de extraccién y andlisis de caracteristicas de la Etapa de identificacién del Componente de
deteccién de silencio, el tamafio de trama establecido fue 50 milisegundos con salto de 1 milisegundo entre tramas

adyacentes.

Fase de normalizacidon: Una vez obtenidos los vectores con las caracteristicas acusticas, los valores en ellos
son normalizados segun el mismo proceso descrito en la Fase de normalizacién del Componente de deteccion
de silencio. El célculo porcentual se realiza a partir de los valores maximos de magnitud de cada caracteristica.
Dichos valores se muestran en la Tabla 2.3 para tramas de 50 milisegundos. Los vectores con las caracteristicas

normalizadas pasan a la Fase de preparacion.
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Caracteristica acustica Magnitud maxima
en tramas de 50[ms]

Logaritmo de energia 26,20

Sonoridad 6,31

Tasa de cambios de signo 0,92

Llanura espectral 0,66

Tabla 2.3. Magnitud maxima de caracteristicas acusticas en tramas de 50 milisegundos.

Fase de preparacion: A continuacion, sobre las caracteristicas acusticas en los vectores se realiza la operacion
matematica descrita por la Ecuacion 2.1. En dicha ecuacion, n corresponde al nimero total de caracteristicas,
cuatro para el caso, y f; corresponde a la i-ésima caracteristica en el vector. La naturaleza de la ecuacién hace
relevante al orden de las caracteristicas en los vectores, por lo tanto, la permutaciéon que mejor logra destacar la
presencia de posibles inhalaciones en la sefal acustica es: Sonoridad, Logaritmo de energia, Llanura espectral y
Tasa de cambios de signo. En este sentido, el sumatorio en la ecuacién inicia con el valor de Sonoridad elevado
a la minima potencia, que es 1, y termina con el de Tasa de cambios de signo elevado a la maxima potencia, que

es 4.

Ecuacion 2.1. Ecuacion para preparacién de caracteristicas acuUsticas para detecciéon de posibles regiones de
inhalacioén.

Como se muestra en la Figura 2.13, la curva de la operacién realizada y la de Tasa de cambios de signo normali-
zada describen el mismo patron de fluctuacién, sin embargo, la operacién realizada provoca un incremento de los

valores en los extremos de regiones de inhalacién.

Fase de umbralizacion: A continuacion, sobre el resultado del calculo anteriormente realizado se aplica un
umbral como se muestra en la Figura 2.14. Como resultado, valores arriba del umbral denotan la presencia de
regiones de posible inhalacion, y el resto, la presencia de regiones de no inhalacién. Tanto por experimentacién
como por las razones descritas en la Fase de umbralizacién de la Etapa de identificacién del Componente de
deteccién de silencio, el umbral establecido fue de 19 unidades.

En este punto se obtiene una prediccidn inicial de las fronteras de regiones de posible inhalacién y de no inhala-

cion.

Fase de limpieza: De la misma manera que en su homologa en la Etapa de identificacion del Componente

de deteccion de silencio, la Fase de umbralizacién produce predicciones de fronteras que delimitan regiones
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No inhalacion Inhalacién

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Tiempo [ms]
== Qperacion de preparacion
=== Tasa de cambios de signo
e Sefial acUstica

Figura 2.13. Comparacion gréafica entre Tasa de cambios de signo normalizada y el resultado de la operacion de
preparacion.

No inhalacién Inhalacion

40 + E
35+ B
30+ B
25t

19 A.l

"L
10

0 100 200 300 400 500 600

Tiempo [ms]

= Operacion de preparacion
e Umbral
Sefial acustica

Figura 2.14. Aplicacion de umbral sobre la operacidn de preparacion de caracteristicas acusticas normalizadas.
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insignificantes. Asi, es necesario realizar una limpieza de dichas regiones. Tanto el método de limpieza como la
duracién maxima definida para considerar que una region es insignificante son los mismos entre fases de limpieza

homdélogas.

Fase de ajuste de fronteras: Sin embargo, dado que el tamafo de trama utilizado para extraer caracteristicas
acusticas fue 50 milisegundos, las fronteras reales podrian encontrarse en un rango de +50 milisegundos de
las fronteras predichas. Asi, para obtener una prediccion més exacta, el mismo proceso descrito en la Fase de
ajuste de fronteras del Componente de deteccion de silencio se aplica sobre una region en la sefal acustica que
inicia en cualquier frontera predicha y se extiende 50 milisegundos a la derecha, con un tamafio de trama de 3
milisegundos. Durante la re-ejecucién de la Fase de normalizacion se utiliza los valores aproximados de magnitud

maxima mostrados en la Tabla 2.4 para cada caracteristica acustica.

Caracteristica acustica Magnitud maxima
en tramas de 3[ms]

Logaritmo de energia 26,60

Sonoridad 5,60

Tasa de cambios de signo 0,88

Llanura espectral 0,66

Tabla 2.4. Magnitud maxima de caracteristicas acusticas en tramas de 3 milisegundos.

Las fronteras resultantes delimitan con mayor exactitud dénde inicia o termina una regién de no inhalacién o po-

sible inhalacién.

2.2.2 Etapa de clasificacion

Como fue mencionado en la Fase de extraccion y analisis de caracteristicas acusticas, las caracteristicas em-
pleadas presentan el mismo comportamiento tanto en regiones de inhalacion como en ciertas regiones de no
inhalacion, a saber, en aquellas donde ocurren sonidos fricativos de la voz. Asi, en este punto, entre las regiones
predichas como de inhalacion por la Etapa de identificacion existen tanto regiones de inhalacién verdadera como
de no inhalacién. Por ello, la etapa actual busca diferenciar, por medio de un clasificador de tipo SVM, entre estas
dos clases de regiones. Esta etapa esta compuesta por cuatro fases que, como muestra la Figura 2.11, inclu-
yen: Fase de preparacion de datos, Fase de extraccion de caracteristicas acusticas, Fase de entrenamiento del

clasificador y Fase de prediccion.

Fase de preparacion de datos: Sobre un conjunto de sefiales acuUsticas que contengan habla, inhalacién y
silencio; la Etapa de identificacién se ejecuta para obtener las regiones que conformaran el grupo de datos de

entrenamiento para el clasificador. Las regiones de interés son Unicamente aquellas predichas como inhalacién,
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ya que entre éstas existen las regiones errbneamente predichas. Asi, cada region de interés es manualmente
etiquetada, segun el caso, como de inhalacién verdadera o de no inhalacién, asimismo, las fronteras respectivas
son manualmente ajustadas para abarcar la totalidad de dichas regiones. Consecuentemente, un clasificador de
dos clases, inhalacién verdadera o no inhalacién, sera posteriormente entrenado. Cabe indicar que el contex-
to, o alrededores, de las regiones de interés no es tomado en cuenta para conformar el conjunto de datos de

entrenamiento, segun lo descrito en la seccion Resultados.

Fase de extraccion de caracteristicas acusticas: De las regiones de interés ya etiquetadas se extrae las ca-
racteristicas acusticas sefaladas en la Lista 2.1 [2, 23]. El tamafio de trama para la extraccion fue 50 milisegundos
con salto de 1 milisegundo entre tramas adyacentes. Como resultado se obtiene un conjunto de vectores de ca-
racteristicas acusticas a cuyos valores se los normaliza en un rango de —1 a 1 segun lo descrito por [24]. Los
vectores normalizados, junto con la etiqueta correspondiente, conforman el conjunto de datos de entrenamiento

para el clasificador.

Fase de entrenamiento del clasificador: Seguidamente, un clasificador de tipo SVM [24] es entrenado con los

datos preparados. Dicho clasificador predecira una de dos clases: inhalacién verdadera o no inhalacién.

Fase de prediccion: Las anteriores fases, desde preparacion de datos hasta entrenamiento del clasificador, se
realizan una Unica vez. Una vez el clasificador haya sido entrenado, éste sera utilizado en adelante para diferen-
ciar entre regiones de inhalacién verdadera y regiones de no inhalacion. Esta fase se realiza de la misma manera
que en su homologa en la Etapa de clasificacion del Componente de deteccion de silencio. No obstante, difiere
en que el tamafo de trama para extraer caracteristica acusticas se establecié en 50 milisegundos, y en que, para
considerar a una regién como de inhalacién verdadera, la prediccién devuelta por el clasificador debe sumar mi-
nimo 100 milisegundos de tramas continuas de inhalacion. En este punto se obtiene la prediccion definitiva sobre

regiones de inhalacién y de no inhalacion.

2.3 Componente de deteccion de consonantes oclusivas sordas

Dada una muestra de sefal acustica que contenga Unicamente habla, el objetivo es determinar la presencia de
consonantes oclusivas sordas al inicio de dicha sefal (ver Figura 2.15), lo cual se realiza en una Unica etapa:

Etapa de clasificacién.
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Consonante
oclusiva /t/
Habla

0 100 200 300 400 500 600

Tiempo [ms]
Sefal acustica

Figura 2.15. Muestra de sefal acUstica que contiene Unicamente habla.

2.3.1 Etapa de clasificacion

Esta etapa busca diferenciar, por medio de tres clasificadores de tipo SVM, entre regiones de consonante oclusiva
sorda y de no consonante oclusiva sorda ubicadas al inicio de la sefal acustica. Estd compuesta por cuatro fases
que, como muestra la Figura 2.11 incluyen: Fase de preparacion de datos, Fase de extraccion de caracteristicas

acusticas, Fase de entrenamiento de clasificadores y Fase de prediccion.

Fase de preparacion de datos: En un conjunto de sefales acusticas que contengan Unicamente habla, se
etiqueta, manualmente y apoyado tanto en el método de conversion de grafema a fonema propuesto por [27] como
en el método de segmentacion fonética propuesto por [28], regiones de consonante oclusiva sorda (regiones
de interés) y de no consonante oclusiva sorda para conformar el conjunto de datos de entrenamiento para los
clasificadores. Consecuentemente, tres clasificadores de dos clases cada uno serdn posteriormente entrenados.
Cabe indicar que el contexto, o alrededores, de las regiones de interés no es tomado en cuenta para conformar
el conjunto de datos de entrenamiento, segln lo descrito en la seccién Resultados.

Debido a la variedad en la duracion de pronunciacién de las consonantes oclusivas sordas, cada regién etiquetada
como tal es agrupada segun su duracién en uno de tres grupos. Como muestra la Tabla 2.5, el Grupo 1 abarca
regiones de duracion en un rango de 10 a 35 milisegundos, el 2, regiones de duracién entre 35 y 50 milisegundos,

y el 3, regiones de duracién entre 50 y 150 milisegundos.

Rango [ms]
Grupo Minimo | Maximo
1 10 35
35 50
3 50 150

Tabla 2.5. Rangos de duracién de regiones de consonantes oclusivas sordas distribuidos en tres grupos.
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Fase de extraccion de caracteristicas acusticas: A cada grupo de regiones de interés le correspondera un
clasificador, por ello, la configuracién para extraccion de caracteristicas es especifica para cada grupo. Asi, tanto
de las regiones en un grupo como de las regiones etiqguetadas como de no consonante oclusiva sorda se extrae
las caracteristicas acusticas sefialadas en la Lista 2.1 [2, 23] a un tamafio de trama igual al valor minimo del rango
en el grupo y con salto de 1 milisegundo entre tramas adyacentes. Por lo tanto, para las regiones en el Grupo 1, el
tamano de trama sera 10 milisegundos, para aquellas en el Grupo 2, 35 milisegundos, y para aquellas en el Grupo
3, 50 milisegundos. Como resultado se obtiene, por grupo, un conjunto de vectores de caracteristicas acusticas a
cuyos valores se los normaliza en un rango de —1 a 1 segun lo descrito por [24]. Los vectores normalizados de un
grupo, junto con la etiqueta correspondiente, conforman el conjunto de datos de entrenamiento para el clasificador

respectivo.

Fase de entrenamiento de clasificadores: Seguidamente, tres clasificadores de tipo SVM [24] son entrenados
con los datos del grupo respectivo. Cada clasificador predecird una de dos clases: consonante oclusiva sorda y

no consonante oclusiva sorda.

Fase de prediccion: Las anteriores fases, desde preparacién de datos hasta entrenamiento de clasificadores,
se realizan una Unica vez. Una vez los clasificadores hayan sido entrenados, éstos seran utilizados para diferenciar
entre regiones de consonante oclusiva sorda y regiones de no consonante oclusiva sorda. Para ello, inicialmente,
se concatena las predicciones de regiones de silencio e inhalacién resultantes de los componentes anteriores.
Las regiones concatenadas son consideradas, desde este punto en adelante, como de pausa, mientras que el
complemento, como de habla. Luego, una subregion de tamafo especifico al inicio de cada regién de habla es
pasada por los tres clasificadores. Dicha subregion se determina por medio de las Ecuaciones 2.2 y 2.3. En ellas,
subregiong y subregiony representan respectivamente el inicio y el final de la subregién en milisegundos. regiong
representa la frontera de inicio en milisegundos de una regién de habla, mientras que rango... representa el

valor maximo del rango de regiones del clasificador correspondiente conforme a la Tabla 2.5.
subregiong = regiong — 20

Ecuacidn 2.2. Inicio de subregién para busqueda de consonantes oclusivas sordas.

subregiony = regiong + rangomqz + 10

Ecuacion 2.3. Fin de subregion para busqueda de consonantes oclusivas sordas.

Una vez determinadas las subregiones para blsqueda de consonantes oclusivas sordas, los clasificadores se
ejecutan serialmente iniciando con el clasificador del menor rango. Cuando un clasificador devuelva una predic-

cion afirmativa sobre la existencia de una consonante oclusiva sorda en la subregion, el proceso se detiene y los
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siguientes clasificadores no analizan las subregiones respectivas. Una prediccion de consonante oclusiva sorda
se considera afirmativa cuando el clasificador prediga tramas continuas de consonante oclusiva sorda cuya dura-
cion total sea mayor o igual a la mitad del valor minimo del rango de regiones del clasificador segun lo descrito en
la Tabla 2.5. Finalmente, la prediccion de las fronteras de regiones de consonante oclusiva sorda al inicio de una

region de habla se obtiene.

2.4 Componente de toma de decision

Dada una secuencia de predicciones de regiones de habla, pausa y consonantes oclusivas sordas producidas
por los tres componentes anteriores, el objetivo es determinar si las regiones de pausa corresponden al bloqueo
del flujo del aire propio de la pronunciacién de las consonantes oclusivas sordas [5]. EIl Componente de toma
de decision se encarga de este objetivo, para lo cual hace uso de una Maquina de Estados Finitos (MEF) cuyo
diagrama se ilustra en la Figura 2.16. Inicialmente, la secuencia es invertida y pasada como entrada a la MEF,
la cual busca subsecuencias de regiones de consonante oclusiva sorda seguidas de regiones de pausa. Cuando
una subsecuencia de este tipo es encontrada, se analiza la duracion de la regién de pausa vy, si resulta menor
a cierto valor, entonces se la toma como parte del bloqueo del flujo del aire anteriormente mencionado y se la
marca como region de habla. La duracion maxima establecida para que una regién de pausa sea tomada como

de habla fue de 40 milisegundos.

Estado inicial
Estado intermedio
Estado final

Fin de secuencia

Habla

: =3 @OO

No habla

Consonante oclusiva
sorda

Figura 2.16. Maquina de Estados Finitos para anadlisis de secuencias de predicciones.

Luego, la secuencia de predicciones es invertida una vez mas para, finalmente, representar las regiones de habla

y pausa. Consecuentemente, se habra obtenido los eventos de habla y pausa presentes en la sefal acustica.
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se describe la naturaleza del conjunto de datos empleado para la experimentacion con el método
VAD propuesto. Se presenta tanto los resultados obtenidos y su interpretacion, asi como una comparacién de

ellos con los devueltos por el método VAD propuesto por el proyecto WebRTC [7].

El conjunto de datos con el que se trabaj6é se compuso de doce noticieros en idioma francés [29] con las respecti-
vas muestras de senales acusticas en formato . WAV cuyas duraciones totalizan 125 minutos. La Tabla 3.1 describe
dichas sefales acusticas. Cada sefal estuvo compuesta, en promedio, por 123419 regiones de inhalacién, 178+24
regiones de habla, 855 + 104 regiones de consonante oclusiva sorda y 47 4+ 15 regiones de silencio producidas
conscientemente por los locutores; las regiones de silencio debidas a la pronunciacién de consonantes oclusivas

sordas no fueron tomadas en consideracién para el conteo mostrado.

Propiedades de las senales acusticas
Canales 1
Frecuencia de muestreo 16 KHz
Precision 16 bits
Velocidad de bits 256 kbps
Duracion 10 + 2 minutos
Libres de ruido y sonidos ajenos a la voz humana Si
Regiones presentes por sehal acustica
Regiones de silencio 47+ 15
Regiones de Inhalacién 123 +£19
Regiones de habla 178 +£24
Regiones de consonante oclusiva sorda 855 + 104

Tabla 3.1. Descripcién de las sefales acusticas utilizadas para entrenamiento de clasificadores y pruebas.

El conjunto de datos descrito fue segmentado en dos partes, seis sefales fueron utilizadas para entrenamiento de
clasificadores y seis para pruebas. Ademas, para cada sefnal acustica, existié una referencia semi-manualmente

etiquetada [27, 28] acerca de las regiones de silencio, inhalacién y consonante oclusiva sorda.

3.1 Resultados

Los siguientes parrafos exponen los resultados del entrenamiento de los clasificadores empleados en los compo-
nentes expuestos en la seccion Metodologia, asi como también los resultados de la operacién de dichos compo-

nentes.
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3.1.1 Resultado del entrenamiento de clasificadores

Tanto el Componente de deteccidn de silencio, el Componente de deteccion de inhalacién y el Componente de
deteccion de consonantes oclusivas sordas emplean clasificadores SVM para su funcionamiento. Los datos para
entrenar dichos clasificadores fueron obtenidos, segun lo expuesto en la seccién Metodologia, a partir de las
seis sefiales acusticas destinadas para entrenamiento. Es importante recordar que, durante la preparacion de los
mencionados datos, el contexto, o alrededores, de las regiones de interés respectivas no fue tomado en cuenta.
Ello debido a que el conjunto de sefales acusticas con el que se dispuso, segin lo descrito anteriormente, no
proveia la totalidad de las variantes de regiones que podrian rodear a las regiones de interés. Por esta razon, se
opté por tomar a las regiones aisladas de su entorno de ocurrencia y representar a sus vectores de caracteristicas
como puntos independientes en un espacio geométrico cuyo numero de dimensiones fue igual al nimero de
caracteristicas en el vector, 24 segun la Lista 2.1. Asi entonces, se adopt6 un abordaje de clasificacién basado
en SVM debido tanto a su popularidad al tratarse de clasificacién en espacios geométricos multidimensionales,
a su simplicidad de uso y a que, ademas, ha sido empleado en otros trabajos de investigacion relacionados con
el presente [16, 17]. El entrenamiento de estos clasificadores se bas6 en la técnica de validacién cruzada con
cinco iteraciones. Para todos los clasificadores, las funciones kernel probadas fueron la funcion polinomial y la
funcion de base radial (o RBF por las siglas en inglés para Radial Basis Function), siendo RBF la que devolvi6é una
tasa de clasificacion acertada mayor al 90 %. Los parametros de entrenamiento mas éptimos fueron determinados

mediante una busqueda de cuadricula. A continuacién se presenta los resultados obtenidos.

Clasificador del Componente de deteccion de silencio: El clasificador de este componente fue entrenado

con 800 vectores de silencio, 1266 vectores de no silencio y los siguientes parametros:

= Tipo de clasificador SVM: nu-SVC = Parametro gamma: 2,85

= Tipo de kernel: Funcién de base radial = Parametro nu: 0,2

La tasa de vectores correctamente clasificados segun validacion cruzada de cinco iteraciones fue: 95,78 %. La
Figura 3.1 muestra la reduccién a dos dimensiones, utilizando el método de analisis de componentes principales

(o PCA por las siglas en inglés para Principal Component Analysis), del espacio de clasificacion.
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Figura 3.1. Reduccion a dos dimensiones del espacio de clasificacion para la deteccion de silencio.

Clasificador del Componente de deteccion de inhalacion: El clasificador de este componente fue entrenado

con 2267 vectores de inhalacion, 2053 vectores de no inhalacién y los siguientes parametros:

= Tipo de clasificador SVM: nu-SVC = Parametro gamma: 1,0

= Tipo de kernel: Funcion de base radial = Parametro nu: 0,06

La tasa de vectores correctamente clasificados segun validacién cruzada de cinco iteraciones fue: 98,97 %. La

Figura 3.2 muestra la reduccién a dos dimensiones del espacio de clasificacion.
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Figura 3.2. Reduccion a dos dimensiones del espacio de clasificacion para la deteccion de inhalacion.

Clasificadores del Componente de deteccion de consonantes oclusivas sordas: Los tres clasificadores de

este componente fueron entrenados con 920 vectores de no consonante oclusiva sorda y los siguientes parame-

tros:
= Tipo de clasificador SVM: nu-SVC = Parametro gamma: 3,7
= Tipo de kernel: Funcién de base radial = Parametro nu: 0,001

No obstante, conforme a la Tabla 2.5, el clasificador del Grupo 1 fue entrenado con 537 vectores de consonante
oclusiva sorda, el clasificador del Grupo 2, con 587 vectores, y el clasificador del Grupo 3, con 589 vectores. La
Tabla 3.2 muestra la tasa de vectores correctamente clasificados segun validacién cruzada de cinco iteraciones

para dichos clasificadores.

Clasificador Tasa de vectores correctamente clasificados
Clasificador del Grupo 1 98,20 %
Clasificador del Grupo 2 98,50 %
Clasificador del Grupo 3 98,46 %

Tabla 3.2. Tasa de vectores correctamente clasificados segun validaciéon cruzada.

La Figura 3.3 muestra la reduccién a dos dimensiones del espacio de clasificacion para el grupo correspondiente.
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Figura 3.3. Reduccién a dos dimensiones del espacio de clasificacion para la deteccién de consonantes oclusivas
sordas segun los grupos de regiones.

3.1.2 Resultados de la operacion de los componentes

Las seis sefales acusticas destinadas para pruebas se utilizaron para evaluar la operacién de los componentes
segun lo expuesto en la seccion Metodologia, obteniendo asi, para cada una de ellas, la prediccion de eventos de
habla y de pausa. Apoyandose en las referencias semi-manualmente etiquetadas respectivas a cada sefal acus-
tica, los siguientes parrafos exponen los resultados obtenidos. Se incluye los resultados de la operacion aislada
del Componente de deteccién de inhalacién. No se incluye resultados de la operacion aislada del Componente de
deteccion de silencio debido a que, en las mencionadas referencias, Unicamente las regiones de silencio produ-

cidas conscientemente por los locutores se encontraron etiquetadas; no asi con las regiones de silencio debidas
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a la pronunciacién de consonantes oclusivas sordas. Tampoco se incluye resultados de la operacién aislada del
Componente de deteccién de consonantes oclusivas sordas debido a que dicho componente se enfoca en de-
terminar la presencia de consonantes oclusivas sordas al inicio de una regiéon de habla, y no en determinar la
totalidad de dichas consonantes en la sefial acustica. Del mismo modo, no se incluye resultados de la operacion
aislada del Componente de toma de decision ya que éste, para su funcionamiento, emplea reglas explicitamente
enunciadas y no procesos de clasificacion basados en modelos. Ademas, este componente depende fuertemente
de las predicciones devueltas por los demas componentes.

Posteriormente, se expondra los resultados de la operacién serial conjunta de los componentes en dos escena-

rios:

= Escenario 1: Se excluye el uso del Componente de deteccién de consonantes oclusivas sordas.

= Escenario 2: Se incluye el uso del Componente de deteccion de consonantes oclusivas sordas.
Independientemente del escenario, los componentes operaron en el siguiente orden:

1. Componente de deteccion de silencio
2. Componente de deteccion de inhalacion
3. Componente de deteccién de consonantes oclusivas sordas

4. Componente de toma de decisiéon
Las siguientes consideraciones fueron tomadas en cuenta para calcular los resultados:

1. Un Verdadero Positivo (VP), prediccion acertada, corresponde a toda aquella regién manualmente etiqueta-

da como de pausa (sea silencio o inhalacion) que fue correctamente clasificada como evento de pausa.

2. Un Verdadero Negativo (VN), prediccién acertada, corresponde a toda aquella region manualmente etique-

tada como de habla que fue correctamente clasificada como evento de habla.

3. Un Falso Positivo (FP), prediccién erronea, corresponde a toda aquella regidn manualmente etiquetada

como de habla que fue incorrectamente clasificada como evento de pausa.

4. Un Falso Negativo (FN), prediccion errénea, corresponde a toda aquella regién manualmente etiquetada

como de pausa (sea silencio o inhalacién) que fue incorrectamente clasificada como evento de habla.

Resultados de la operacion aislada del Componente de deteccion de inhalacion: La Tabla 3.3 muestra
los resultados de la operacion del Componente de deteccion de inhalacion sobre las seis sefiales acusticas de

prueba.
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Senal acustica | VP | VN | FP | FN | Precision | Exhaustividad | Medida-F
Senal 1 82 123 | 46 7 64,06 % 92,14 % 75,58 %
Senal 2 139 | 236 | 100 | 13 58,16 % 91,45 % 71,01 %
Senal 3 131 | 225 | 98 6 57,21 % 95,62 % 71,59 %
Senal 4 158 | 257 | 108 | 19 59,40 % 89,27 % 71,33 %
Senal 5 135 | 247 | 117 7 53,57 % 95,07 % 68,53 %
Senal 6 124 | 276 | 151 9 45,09 % 93,23 % 60,78 %

Tabla 3.3. Resultados del Componente de deteccion de inhalacidn sobre las sefiales acusticas de prueba.

En base a dichos resultados, el intervalo de confianza estadistico, calculado con la Distribucién t de Student a 0,05
de error estadistico, con respecto a la Medida-F es 70+5 %. Ello muestra que, para cualquier sefial acustica nueva
que presente las propiedades descritas en la Tabla 3.1, el Componente de deteccién de inhalacién presentara un

desempefio de 70 + 5 % con respecto a la Medida-F.

Resultados de la operacion conjunta de los componentes en el escenario 1: La Tabla 3.4 muestra los
resultados de la operacion conjunta de los componentes, excluido el Componente de deteccion de consonantes

oclusivas sordas, sobre las seis sefales acusticas de prueba.

Senal acustica | VP | VN FP FN | Precision | Exhaustividad | Medida-F
Senal 1 118 | 584 482 20 19,67 % 85,51 % 31,98 %
Senal 2 209 | 955 784 50 21,05 % 80,70 % 33,39 %
Senal 3 226 | 1026 | 843 53 21,14 % 81,01 % 33,53 %
Senal 4 226 | 1160 | 957 29 19,10 % 88,63 % 31,43 %
Senal 5 196 | 1197 | 1013 | 16 16,21 % 92,45 % 27,57 %
Senal 6 188 | 1330 | 1153 | 19 14,02 % 90,82 % 24,29 %

Tabla 3.4. Resultados obtenidos de la operacién conjunta de los componentes en el escenario 1.

En base a estos resultados, el intervalo de confianza estadistico, calculado con la Distribucién t de Student a
0,05 de error estadistico, con respecto a la Medida-F es 30 + 4 %. Ello muestra que, para cualquier sefial acustica
nueva que presente las propiedades descritas en la Tabla 3.1, al no hacer uso del Componente de deteccion de
consonantes oclusivas sordas, el método VAD propuesto presentara un desempeno de 30 +4 % con respecto a la
Medida-F.

Resultados de la operacion conjunta de los componentes en el escenario 2: La Tabla 3.5 muestra los
resultados de la operacién conjunta de los componentes, incluido el Componente de deteccién de consonantes

oclusivas sordas, sobre las seis sefales acusticas de prueba.
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Senal acustica | VP | VN | FP | FN | Precision | Exhaustividad | Medida-F
Sefal 1 93 [ 128 26 | 27 | 78.15% 77,50 % 77.82%
Senal 2 153 | 220 | 49 24 75,74 % 86,44 % 80,74 %
Sefal 3 168 | 265 | 82 | 37 | 67,20% 81,95 % 73.85%
Senal 4 171 | 268 | 65 52 72,46 % 76,68 % 74,51 %
Senal 5 170 | 268 | &84 30 66,93 % 85,00 % 74,89 %
Senal 6 150 | 323 | 146 | 35 50,68 % 81,08 % 62,37 %

Tabla 3.5. Resultados obtenidos de la operacién conjunta de los componentes en el escenario 2.

En base a dichos resultados, el intervalo de confianza estadistico, calculado con la Distribucion t de Student a

0,05 de error estadistico, con respecto a la Medida-F es 74 + 6 %.

La Tabla 3.6 muestra, para cada sefal acustica de prueba, el conteo de predicciones erréneas FP y FN que cada
componente produjo. N6tese que la sumatoria de los conteos individuales es siempre mayor o igual al conteo

total. Esto se debe a que una misma prediccién errénea puede ocurrir por accion de mas de un componente.

Conteo de predicciones erroneas FP por componente

Senal acustica | FP total - g s -
Silencio | Inhalacion | Consonantes Oclusivas Sordas

Senal 1 26 12 6 16
Senal 2 68 35 15 18
Senfal 3 111 57 26 28
Senal 4 74 40 13 21
Senfal 5 102 61 14 27
Senal 6 176 80 33 63

Conteo de predicciones erroneas FN por componente

Senal acustica | FN total - g ., -
Silencio | Inhalacion | Consonantes Oclusivas Sordas

Senal 1 27 13 17 21
Senal 2 24 14 7 16
Senal 3 37 13 10 30
Senal 4 52 13 25 42
Senfal 5 30 11 12 24
Senal 6 35 10 10 27

Tabla 3.6. Conteo de predicciones erréneas FP y FN por componente.

Seguidamente, en la Tabla 3.7 se muestra, para cada sefal acustica de prueba, la sumatoria total del conteo de

predicciones errdneas de cada componente.
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Sefal acustica | FP + FN total . Sun.1atoria total.c:ie predicciones erréneas: FP + FN
Silencio | Inhalacion | Consonantes Oclusivas Sordas
Senal 1 53 25 23 37
Senal 2 92 49 22 34
Senal 3 148 70 36 58
Senal 4 126 53 38 63
Senal 5 132 72 26 51
Senal 6 211 90 43 90

Tabla 3.7. Sumatoria total de predicciones errébneas por componente.

A partir de estos valores, se calcula el porcentaje que el conteo de predicciones erréneas de cada componente re-
presenta con relacién al total de predicciones erréneas para cada sefial de acustica de prueba. Estos porcentajes

se muestran en la Tabla 3.8.

Senal acustica | Silencio | Inhalacion | Consonantes oclusivas sordas
Senal 1 47,17 % 43,40 % 69,81 %
Senal 2 53,26 % 23,91 % 36,96 %
Senal 3 47,30 % 24,32 % 39,19%
Senal 4 42,06 % 30,16 % 50,00 %
Senal 5 54,55 % 19,70 % 38,64 %
Senal 6 42,65% 20,38 % 42,65 %

Tabla 3.8. Porcentaje que el conteo de predicciones errbneas de cada componente representa con relacién al
total de predicciones erréneas.

Asi, al calcular el intervalo de confianza estadistico de estos porcentajes, utilizando la Distribucion t de Student
a 0,05 de error estadistico, se obtiene los resultados mostrados en la Tabla 3.9. Estos valores representan el

porcentaje de error que produce cada componente con relacion al total de predicciones erroneas.

Silencio | Inhalacion | Consonantes Oclusivas Sordas
Porcentajede error | 484+5% | 27+ 9% 46 +12%

Tabla 3.9. Porcentaje de error que produce cada componente con relacion al total de predicciones erréneas.

Los resultados expuestos muestran que, para cualquier sefial acustica nueva que presente las propiedades des-
critas en la Tabla 3.1, el método VAD propuesto presentara un desempefio de 74+6 % con respecto a la Medida-F.
Asimismo, al proyectar el 26 + 4% de error resultante como el 100 %, un 48 + 5% de éste se deberd por causa
del Componente de deteccién de silencio, un 27 4+ 9 %, por causa del Componente de deteccién de inhalacion, y
un 46 + 12 %, por causa del Componente de deteccion de consonantes oclusivas sordas. Estos Gltimos porcen-
tajes no totalizan 100 % debido a que una prediccién errénea puede darse por accion de varios componentes. Es

mas, el hecho de que tanto el Componente de deteccion de silencio y el Componente de deteccion de conso-
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nantes oclusivas sordas produzcan similares porcentajes de error (48 + 5% y 46 + 12 % respectivamente) denota

la relacion de dependencia entre los dos componentes para la correcta prediccion de eventos de habla y de pausa.

3.2 Discusion

Los siguientes parrafos discuten los resultados expuestos y presentan una comparacion de éstos con los devuel-

tos por el método VAD propuesto por el proyecto WebRTC [7].

3.2.1 Comparacion de resultados con el método VAD del proyecto WebRTC

Las seis sefales acusticas destinadas para pruebas se utilizaron también para evaluar el desempefio del método
VAD propuesto del proyecto WebRTC [7]. Bajo las mismas consideraciones tomadas para evaluar la operacién
del método VAD propuesto en este trabajo y en base a las mismas referencias semi-manualmente etiquetadas
[27, 28] respectivas a cada senal acustica, los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 3.10. El método
VAD en cuestion fue ejecutado con los parametros listados a continuacion que, por experimentacién, resultaron

producir los valores mas altos de Medida-F.

= Agresividad: 3 (valor maximo)
= Tamano de trama: 10 milisegundos

= Tamaio de relleno: 120 milisegundos

Senal acustica | VP | VN | FP | FN | Precision | Exhaustividad | Medida-F
Senal 1 45 | 105 3 55 93,75 % 45,00 % 60,81 %
Senal 2 135 | 227 | 56 56 70,68 % 70,68 % 70,68 %
Senal 3 116 | 228 | 45 83 72,05 % 58,29 % 64,44 %
Senal 4 142 | 219 | 16 67 89,87 % 67,94 % 77,38%
Senal 5 146 | 195 | 11 48 92,99 % 75,26 % 83,19%
Senal 6 83 | 193 | 16 | 104 83,84 % 44,39 % 58,04 %

Tabla 3.10. Resultados obtenidos de la ejecucién del método VAD propuesto por el proyecto WebRTC.

En base a estos resultados, el intervalo de confianza estadistico, calculado con la Distribucién t de Student a
0,05 de error estadistico, con respecto a la Medida-F es 69 + 9 %. Ello muestra que, para cualquier sefial acustica
nueva que presente las propiedades descritas en la Tabla 3.1, el método VAD propuesto por el proyecto WebRTC

presentara un desempefio de 69 + 9 % con respecto a la Medida-F.

Al comparar entre los resultados obtenidos por la operacion en el escenario 2 del método VAD propuesto y los

obtenidos por la propuesta del proyecto WebRTC, se puede notar que, como muestra la Figura 3.4, el método VAD
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propuesto presenta un incremento de 5 % en cuanto a la Medida-F. Ademas, su intervalo de confianza estadistico
garantiza una dispersién de £6 puntos porcentuales del valor de Medida-F resultante del analisis de una nueva
sefnal acustica de prueba, comparado con los +9 puntos porcentuales de dispersion presentados por la propuesta
VAD del proyecto WebRTC. Del mismo modo, al comparar los resultados de operacién del método VAD obtenidos
tanto en el escenario 1 como en el escenario 2, se puede apreciar el drastico impacto que tiene la deteccién de
consonantes oclusivas sordas sobre el resultado final de prediccién de eventos de habla y de pausa; pues en el

escenario 2, los resultados mejoraron en un 44 %.

Comparacion de desempeno entre propuestas VAD
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Figura 3.4. Comparacién de resultados obtenidos por las diferentes propuestas VAD.

Esta comparativa demuestra que es posible filtrar y considerar como evento de habla a uno de pausa que sucede
por la pronunciacién de una consonante oclusiva sorda, logrando asi elevar la tasa de aciertos de prediccion de

habla y pausa.
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4 CONCLUSIONES

El trabajo presentado demostro la importancia que tiene la correcta deteccién de consonantes oclusivas sordas
para incrementar la tasa de aciertos de prediccion de eventos de habla y de pausa en una sefal acustica libre
de ruido. El método VAD propuesto utiliza clasificadores entrenados para detectar, respectivamente, regiones de
silencio, de inhalacion y de consonantes oclusivas sordas. Cada clasificador produjo una tasa de clasificacion
acertada mayor al 95 % durante su entrenamiento. No obstante, al ellos operar conjuntamente sobre las sefiales
acusticas de prueba, el valor de Medida-F resultante fue 74 + 6 %. Sin embargo, ello representa una mejora del
5% con respecto a la Medida-F resultante de la propuesta VAD del proyecto WebRTC. Por otro lado, dado que un
46 + 12 % del total de las predicciones erréneas producidas por el método VAD se debié a la detecciéon de conso-
nantes oclusivas sordas, se hace necesario investigar otras maneras de detectar las consonantes mencionadas.
En este sentido, el trabajo futuro se plantea en la linea de la detecciéon de consonantes oclusivas sordas. De
manera inicial, se supone que al tener en cuenta el contexto de pronunciacion de una consonante oclusiva sorda
durante el entrenamiento de clasificadores, la tasa final de aciertos de prediccidén de eventos de habla y de pausa

se incrementard; pues dicho contexto no fue tomado en cuenta en el presente trabajo.

Por otro lado, la separacion por componentes del proceso general de deteccién de actividad de voz posibilita
extender las capacidades de deteccién de eventos de pausa en la sefal, con lo cual, otro tipo de regiones aparte
de silencio o inhalacién podrian ser identificadas, por ejemplo: tos, risa, aplauso, etc. Sin embargo, la ejecucion
serial de los componentes evita que el método VAD pueda ser utilizado en tiempo real, es decir, en el momento
en que la senal acustica se genera, ademas, incrementa el tiempo de computacion requerido. No obstante, la

separaciéon en componentes propicia la ejecucion de ellos de manera paralela.
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